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Reconhecimento de Padrões em Dados de Expressão Gênica de Pacientes Portadores de

Osteogênese Imperfeita

Resumo

Baseado na hipótese de que genes que apresentam perfis de expressão similares quando

expostos a determinada condição podem estar envolvidos em processos funcionais rela-

cionados ou possuem mecanismos de regulação em comum, a análise de agrupamento

entre os padrões de expressão gênica pode revelar informações importantes acerca

de genes envolvidos em determinado processo ou condição biológica. No entanto, a

aplicação de algoritmos de agrupamento possui um conjunto de incertezas inerentes ao

processo, uma vez que diferentes técnicas de normalização dos dados, diferentes algorit-

mos, ou até mesmo diferentes parâmetros podem evidenciar informações distintas. Em

grande parte dos casos, definir o agrupamento que melhor representa os perfis existen-

tes nos dados envolve novas análises experimentais ou buscas de relações entre os genes

agrupados em bases de bioinformática e na literatura existente. Assim, este trabalho tem

por objetivo analisar dados de expressão gênica de pacientes portadores de Osteogênese

Imperfeita com diferentes algoritmos de agrupamento e apresentar uma discussão

acerca dos perfis identificados por cada algoritmo e inferências possíveis acerca do

envolvimento dos genes em processos biológicos relacionados com a patologia. Foram

analisados dados de expressão gênica de aproximadamente quarenta mil genes de

amostras de células tronco mesenquimais da médula óssea de três amostras de controle

sadio, e cinco pacientes com Osteogênese Imperfeita, sendo dois portadores do tipo I

e três do tipo III da patologia, durante o processo de osteogênese por um período de

21 dias. Desse grande conjunto de genes, após normalizados e pré-processados, foram

selecionados os 100 genes com maior desvio padrão entre as amostras para construção

dos agrupamentos. Os dados foram agrupados através de três algoritmos não hierár-

quicos: K-means, Mapas auto-organizáveis e o Affinity Propagation. Os três algoritmos

encontraram dois grupos com o conjunto de genes bastante similares que se mostraram

interessantes para compreensão da patologia. O primeiro grupo apresentou expressão

gênica relativa elevada nas amostras de controle sadio e reduzida nas amostras dos

pacientes com a patologia, o que sugere que alguns produtos gênicos podem ser gerados

em quantidade menor que a necessária, prejudicando a osteogênese. O segundo grupo

apresentou expressão gênica relativa reduzida nas amostras de controle sadio e elevada

nas amostras dos pacientes com a patologia, o que pode sugerir desvio de osteogênese

para outro processo ou alteração nas proporções das proteínas geradas, o que pode

comprometer a composição do tecido. O Affinity Propagation revelou um terceiro grupo

com expressão elevada apenas nas amostras de pacientes com Osteogênese Imperfeita

Tipo III, que permite inferências análogas às do segundo grupo, mas direcionadas a



este tipo da patologia. Nas análises de bioinformática realizadas, foram encontrados

alguns genes diretamente associados a características da patologia. Além disso, pode ser

interessante a análise de genes que não possuem aparentemente relação com a patologia

mas foram agrupados com genes relacionados. Estes genes podem estar relacionados a

mecanismos de controle pós-transcricional ou em mecanismos associados à patologia

ainda não conhecidos. Por fim, pode-se observar que o Affinity Propagation apresentou

um agrupamento mais adequado ao tipo de análise realizada no trabalho. No entanto,

a utilização de mais de um algoritmo de agrupamento e a comparação dos resultados

mostrou-se interessante, tanto para reforçar a existência dos grupos encontrados quanto

para complementar resultados obtidos pelos diferentes algoritmos.

Palavras-chave: Osteogênse Imperfeita, Agrupamento, K-means, Mapas auto-organizáveis,

Affinity Propagation



Pattern Recognition with Gene Expression from Microarray Data from Patients with

Osteogenesis Imperfecta

Abstract

Based on the hypothesis that genes which present similar expression profiles when ex-

posed for some condition can be involved in related functional process or are regulated

for similar cellular mechanisms, the cluster analysis between gene expression profiles

can reveal important information about genes involved in some process or biological

condition. However, the application of clustering algorithms has a set of uncertainties

inherent to this process, once different techniques of preprocessing, different algorithms

or even different parameters can reveal distinct information about the expressed genes.

Thus, this work aims to analyse gene expression data from patients with Osteogenesis

Imperfecta through different algorithms and to present a discussion about the identified

profiles for each algorithm and possible inferences around genes involved in biological

processes related to the pathology. There were analysed approximately forty thousands

genes expressed in mesenchymal stem cells from the bone marrow of three healthy

control samples and five patients with Osteogenesis Imperfecta from which two have

the type I of the pathology and three have the type III, in the process of osteogenesis

during 21 days. From this big set of genes, after normalizing and preprocessing, it were

selected the 100 genes which have the biggest standard deviation between the samples

to cluster analysis. The clusters had been built through three non-hierarchical algo-

rithms: K-means, Self-Organizing Maps and Affinity Propagation. The three algorithms

found two clusters with a set of very similar genes which seen to be interesting for

understanding the pathology. The first cluster present high relative gene expression in

the healthy control samples and low expression in the patients samples, what can sug-

gest that some gene products can be generated in a amount smaller than the necessary,

damaging the osteogenesis. The second cluster present low relative gene expression

in the healthy control samples and high expression in the patients samples, what can

suggest any deviation from the process of osteogenesis to other one or changing in the

proportions of generated proteins, what can compromising the tissue composition. The

Affinity Propagation revealed a third group with high expression only in the patients

with Osteogenesis Imperfecta Type III samples what furnishes inferences analogs to

the ones related to the second group, but directed to this kind of the pathology. In

bioinformatics analysis it were found some genes directly associated to the pathology

characteristics. Further, it can be interesting the analysis of genes which apparently are

not related to the pathology that were clustered with related genes. These genes can be

related with post transcriptional control mechanisms or in still unknown mechanisms

associated to the pathology. Finally, it can be observed that the Affinity Propagation



presented a cluster more adequate to the analysis done in this work. However, the

using of more than one cluster algorithm and the comparison of the results proved

interesting, both to reinforce the existence of the found groups as to complement the

results furnished from the used algorithms.

Keywords: Osteogenesis Imperfecta, Clustering, K-means, Self Organizing Maps, Affi-

nity Propagation
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1 Introdução

A evolução das técnicas e equipamentos de análise biomolecular, juntos à constru-

ção colaborativa de grandes bases para armazenamento destes resultados, tem gerado

massas de dados cada vez maiores, inviabilizando uma análise e comparação dos mes-

mos sem auxílio de ferramentas computacionais (BALDI; BRUNAK, 2001; SAMISH et

al., 2015).

Além disso, os componentes celulares1 envolvidos em processos biomoleculares

podem apresentar comportamentos e funções distintas, nem sempre havendo conhe-

cimento científico suficiente para se inferir deterministicamente o comportamento de

cada componente em determinada situação (BALDI; BRUNAK, 2001).

Diante deste cenário, a análise computacional de dados biológicos tem ganhado

representatividade entre novas pesquisas, onde por vezes os sistemas computacionais

atuam como ferramenta para organização e análise dos dados e, em outros momentos,

modelos matemáticos e algoritmos para tais demandas são objetos de estudo.

É importante que tais modelos de análise computacional sejam capazes de forne-

cer parâmetros para o auxílio à inferência e tomada de decisão diante do dinamismo

e ausência de determinismo dos sistemas biológicos. Os próprios modelos de repre-

sentação dos fenômenos biológicos possuem exceções conhecidas e catalogadas. Além

disso, as análises laboratoriais muitas vezes fornecem um recorte estático de processos

dinâmicos fornecendo uma visão limitada do problema estudado.

Duas técnicas comumente utilizadas para tratamento de dados desta natureza

são modelos probabilísticos e técnicas de aprendizado computacional, pois se adéquam

melhor a análises onde apenas parte das variáveis envolvidas no problema podem

ser observadas e o sistema estudado possui estrutura complexa. Estes modelos são

capazes de inferir relações entre conjuntos de dados, sem conhecimento completo dos

relacionamentos e interações entre os mesmos (BALDI; BRUNAK, 2001).

Uma das aplicações da análise de dados biomoleculares é o estudo da relação de

fatores genéticos com algumas doenças conhecidas, buscando mecanismos de controle,

prognóstico, ou inferência sobre o estágio das mesmas através da aplicação de modelos

estatísticos, probabilísticos ou de reconhecimento de padrões na análise de dados de

DNA, RNA ou proteínas, evidenciando relações inicialmente não observáveis entre

estes dados. Alguns trabalhos como (DESRIAC et al., 2013; CORTESI et al., 2014; ZHAO;

LIN, 2014), podem exemplificar aplicações de técnicas desta natureza.

Neste contexto, o objetivo deste trabalho perpassa pela utilização de técnicas

1No escopo da discussão principalmente DNA, RNA e Proteínas

1



computacionais de reconhecimento de padrões na análise de dados laboratoriais relaci-

onados à Osteogênese Imperfeita (OI), um conjunto de patologias de ordem genética,

relativamente raras, caracterizadas pela produção defeituosa ou reduzida de colágeno.

A produção deficiente de colágeno causa nos pacientes problemas principalmente na

formação óssea, resultando em um quadro de osteopenia generalizada fazendo com

que os pacientes tenham problemas de crescimento, ossos quebradiços e em variações

mais severas da patologia, podem resultar na morte dos pacientes.

Duas pesquisas que precedem este trabalho constituíram uma base teórica e ma-

terial que possibilitaram a execução do mesmo. No primeiro deles, Kulterer et al. (2007)

fornecem evidências experimentais que as células tronco mesenquimais (CTMs) não

sofrem alterações significativas no processo de cultura e expansão ex vivo, mostrando

viabilidade do uso de técnicas deste tipo para terapias gênicas e alguns estudos de perfis

de expressão gênica. Além disso, no mesmo trabalho é realizada uma análise ex vivo de

perfis de expressão gênica durante a osteogênese (diferenciação de CTMs em células

do tecido ósseo), no qual foram identificadas três fases distintas para a osteogênese:

proliferação celular, maturação e mineralização da matriz óssea, elencando genes que

caracterizam cada uma das fases.

Em outro trabalho, Kaneto (2011) realiza um estudo da expressão gênica durante

a diferenciação osteogênica in vitro de CTMs em pacientes com Osteogênese Imperfeita,

evidenciando perfis de expressão diferencial entre pacientes com a patologia e amostras

de controle, onde são elencados genes relacionados à osteogênese que apresentam perfis

de expressão diferentes das amostras de controle de indivíduos sadios. Os dados de

expressão gênica utilizados neste trabalho foram provenientes das análises laboratoriais

discutidas em (KANETO, 2011).

1.1 Objetivo

Este trabalho objetiva analisar comparativamente a aplicação de diferentes algo-

ritmos de agrupamento para visualização e extração de informação utilizando dados de

expressão gênica de pacientes portadores de Osteogênese Imperfeita, possivelmente evi-

denciando padrões de expressão diferencial que sugiram genes associados à patologia

que direcionem novas análises laboratoriais para confirmação de tais relações.

1.1.1 Objetivos Específicos

• Discutir a relevância biológica de agrupamentos obtidos por diferentes algoritmos;

• Revelar padrões de expressão diferencial que sugiram genes associados à patolo-

gia;
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• Ampliar conhecimentos acerca da aplicação de algoritmos de agrupamento em

dados de expressão gênica;

• Contribuir com a compreensão de padrões de expressão gênica diferencial em

pacientes portadores de Osteogênese Imperfeita.

1.2 Justificativa

Uma vez que a Osteogênese Imperfeita possui causas genéticas, o que dificulta

sua cura, várias pesquisas nas últimas décadas são direcionadas para o desenvolvimento

de terapias gênicas que atenuem os efeitos da patologia. No entanto, conforme apontado

por Kaneto (2011), e ainda válido nos dias atuais, o conhecimento genético acerca das

diferentes variações da patologia ainda é insuficiente para subsidiar o desenvolvimento

de terapias gênicas eficazes para todos os tipos conhecidos da patologia. Apesar de

existirem caracterizações moleculares para as variações catalogadas da patologia, apon-

tando genes característicos envolvidos, as causas da doença são poligênicas e podem

envolver diferentes genes para cada tipo, dificultando a caracterização completa dos

genes envolvidos.

Além disso, por ser uma doença rara e ainda pouco explorada, não existem bases

de dados amplas disponíveis para análise se comparada a doenças mais comuns como

a doença de Alzheimer e Huntington2, por exemplo. Assim, a exploração dos dados

existentes com diferentes técnicas computacionais amplia sua importância, permitindo

a inferência de novas relações entre genes envolvidos com a patologia, inicialmente

não encontrados, e como direcionador de novas pesquisas laboratoriais, possibilitando

a redução de custos através da seleção mais criteriosa de genes para análises mais

complexas, como o PCR em tempo real.

Do ponto de vista computacional, o trabalho contribui com a aplicação do algo-

ritmo de agrupamento Affinity Propagation na análise de perfis de expressão gênica em

dados de microarranjo de cDNA buscando grupos de genes relacionados com a pato-

logia, abordagem ainda pouco explorada, principalmente por conta da publicação do

algoritmo ter menos de uma década. A comparação dos resultados deste algoritmo com

dois algoritmos amplamente utilizados como o K-means e os Mapas auto-organizáveis

(SOMs) tende a contribuir para a tomada de decisão em novas pesquisas sobre o uso do

Affinity Propagation para análises similares.

Além da utilização de um algoritmo relativamente novo, a análise de agrupa-

mentos por diferentes algoritmos que partem de princípios matemáticos distintos e
2Do ponto de vista do número de indivíduos portadores da patologia, a doença de Huntington

atinge um número expressivamente menor de casos. No entanto, várias pesquisas nas últimas décadas se
dedicam ao estudo molecular da doença e existem bases de dados especializadas com uma quantidade
significativa de dados sobre pacientes com Huntington.
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avaliação da consistência dos grupos de interesse através da similaridade dos grupos

formados pelos diferentes algoritmos, apesar de sugerida na literatura sobre reconheci-

mento de padrões, é prática pouco comum em trabalhos na área de bioinformática, onde

por vezes a escolha do algoritmo se dá pela afinidade do grupo de pesquisa pelo uso de

determinada técnica ou pela adaptação de metodologia encontrada em trabalho seme-

lhante. Assim, espera-se contribuir com a proposta de análise do mesmo conjunto de

dados por diferentes algoritmos, mostrando que os mesmos podem evidenciar relações

complementares, não perceptíveis pela observação direta dos dados.

1.3 Metodologia

As análises realizadas no presente trabalho foram desenvolvidas com dados

laboratoriais obtidos por Kaneto (2011) (compartilhados em comunicação pessoal),

limitando-se a análises computacionais, não sendo parte deste, experimentos laboratori-

ais, coleta de amostras ou atividades semelhantes.

Foram obtidos dados de expressão gênica de amostras de células tronco mesen-

quimais (CTMs) da médula óssea de três amostras de controle sadio, e cinco pacientes

com Osteogênese Imperfeita, sendo dois portadores de OI Tipo I e três portadores de

OI tipo III.

As células coletadas foram expandidas através de cultivo in vitro e induzidas

para diferenciação em células do tecido ósseo, processo que tem duração de 21 dias. Os

níveis de expressão gênica das células durante a osteogênese foram analisados antes

da indução e com 2, 7, 12, 17 e 21 dias após a indução utilizando experimentos de

microarranjo com o Whole Human Genome Microarray Kit (Agilent).

Os níveis de expressão gênica relativa das amostras foram obtidos através de

análise das imagens das lâminas de microarranjo com o software Agilent Feature Extrac-

tion (versão 9.5.3.1) e exportados para planilhas no formato do Microsoft Excel (.xls) de

modo que cada arquivo contém os níveis de expressão gênica de aproximadamente

44.000 genes da amostra de controle e de pacientes com OI tipo 1 e OI tipo 3, em 6

tempos cada.

Os níveis de expressão gênica contidos nos diferentes arquivos foram reunidos

numa única matriz, na qual as linhas representam cada gene e as colunas cada amostra

em determinado dia (exemplo: Controle Sadio - dia 2, OI Tipo III - dia 2).

Uma vez reunidos os dados, o pré-processamento e agrupamento dos genes

foram realizados utilizando o ambiente computacional R (R Core Team, 2015) e os

pacotes Limma (RITCHIE et al., 2015), para normalização, kohonen (WEHRENS; BUY-

DENS, 2007) e apcluster (BODENHOFER et al., 2011) para agrupamento com o Mapas
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auto-organizáveis e Affinity Propagation, respectivamente.

Após as análises de agrupamento e escolha de grupos que apresentam padrões

interessantes para compreensão da patologia foram utilizadas a base de genes do

NCBI3 e a literatura disponível na busca de relações entre os genes destes grupos e

características da patologia.

1.4 Organização do Trabalho

Este trabalho é organizado em cinco capítulos, sendo o primeiro a introdução do

trabalho e o último considerações finais acerca do mesmo. Os capítulos 2 e 3 apresentam

uma fundamentação teórica que suplementa a compreensão das análises realizadas e

sustenta a metodologia adotada no trabalho apresentando. Estes capítulos apresentam,

respectivamente, conhecimentos básicos de bioinformática e técnicas computacionais

utilizadas nas análises de agrupamento. O quarto capítulo apresenta os resultados das

análises de agrupamento com os dados de expressões gênica e discute relações entre os

perfis observados que podem ser inferidas a partir destes resultados.

3http://www.ncbi.nlm.nih.gov/gene
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2 Fundamentos de Bioinformática

A aplicação de técnicas de reconhecimento computacional de padrões em um

conjunto de dados requer conhecimentos na área de domínio do problema estudado,

para que seja possível avaliar a relevância e dar significado aos padrões encontrados

com a aplicação de algoritmos desta natureza. É importante ainda que se conheça a

natureza dos dados obtidos e que tipo de inferências podem ser realizadas acerca do

mesmos, para que seja possível formular e refutar novas hipóteses a partir da análise

destes dados.

Alguns princípios de biologia molecular fundamentam as hipóteses assumidas

nas análises realizadas neste trabalho, sendo essencial a compreensão dos mesmos para

realização de inferências acerca dos padrões apontados pelas ferramentas computacio-

nais utilizadas. Adicionalmente, o conhecimento básico das ferramentas e propostas da

bioinformática, permite compreender esta área do conhecimento que instrumentaliza

as análises computacionais realizadas neste trabalho.

2.1 Princípios de Biologia Molecular

2.1.1 DNA e RNA

Em meados do Século XX, um conjunto de descobertas científicas, revelou im-

portantes características da estrutura molecular da célula, aproximando ainda mais os

estudos de Biologia Molecular à discussão dos “fatores hereditários” propostos por

Mendel, processo que resultou no estudo da genética a partir da análise de estruturas

simples do ponto de vista molecular, hoje conhecidos por genes.

Experimentos iniciados por Griffith (1928), com diferentes linhagens da bacté-

ria Streptococus pneuminiae, evidenciaram que o Ácido Desoxirribonucleico (DNA) é o

princípio transformante responsável por transferir a característica de virulência (capa-

cidade de provocar doença e morte) entre as linhagens da bactéria. Esta é conhecida

como primeira evidência que os genes (material hereditário) são compostos por DNA

(GRIFFITHS et al., 2008).

Posteriormente, experimentos com o vírus fago T2 e a Escherichia coli, conduzidos

por Hershey e Chase (1952), mostraram que o material transferido pelo vírus para as

células bacterianas que levava à propagação do vírus era composto essencialmente por

DNA, ratificando que DNA é o material hereditário, carregando portanto a informação

genética dos organismos (GRIFFITHS et al., 2008).

Um dos motivos do entusiasmo da comunidade científica com as descobertas
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acerca do DNA enquanto material hereditário, se deu por sua simplicidade do ponto de

vista químico, sendo composto por fosfato, um açúcar, chamado desoxirribose e quatro

bases nitrogenadas: adenina, citosina, guanina e timina (GRIFFITHS et al., 2008). Estes

componentes se dispõem em grupos contendo: um composto de um grupo de fosfato,

uma molécula de desoxirribose e uma das quatro bases nitrogenadas. Estes grupos são

chamados de nucleotídeos e é comum na literatura se identificar um nucleotídeo pela

primeira letra da base nitrogenada presente no nucleotídeo: A, C, G ou T.

Pesquisas desenvolvidas por Watson e Crick (1953) revelaram a estrutura tri-

dimensional da molécula de DNA, conhecida como dupla hélice (ilustrada na Figura

1 ) , que é formada por dois filamentos (ou fitas) de nucleotídeos ligados por pontes

de hidrogênio entre suas bases nitrogenadas, torcidos como uma escada em espiral.

Além disso, Watson e Crick (1953) concluíram que as fitas que compõem a dupla hélice

são formadas de maneira complementar, de modo que um nucleotídeo A é ligado

apenas com T e C, apenas com G. Com base nesta informação, o conhecimento sobre os

nucleotídeos de uma das fitas permite a inferência da fita complementar (GRIFFITHS et

al., 2008).

Figura 1 – Estrutura do DNA (GRIFFITHS et al., 2008).

O arcabouço das fitas que compõem a dupla hélice é formado por unidades

alternadas de fosfato e desoxirribose conectados por ligações fosfodiéster. Como pode

ser observado na Figura 1, as ligações fosfodiéster unem o átomo de carbono 5’ 1 ao

1Os carbonos do grupamento açúcar são numerados de 1’ até 5’ (lê-se "um linha"). Cada fita é formada
através da ligação do carbono 5’ com o carbono 3’ do grupamento açúcar adjacente.

7



átomo de carbono 3’ da desoxirribose adjacente, dando à ligação uma polaridade (ou

sentido) 5’ – 3’ ou 3’ – 5’, sendo que as duas fitas devem possuir polaridades inversas

para que se forme a estrutura de dupla hélice (GRIFFITHS et al., 2008).

Um importante processo celular compreendido através do entendimento da

estrutura celular é a replicação do DNA, que garante a preservação da informação

genética no processo de reprodução celular. Para que a partir de uma molécula de DNA

possa ser gerada uma nova molécula com a mesma sequência de nucleotídeos, uma

enzima conhecida por DNA polimerase separa as fitas da dupla hélice, de modo que

cada fita possa servir de molde para uma nova molécula de DNA. Uma vez expostas, as

bases nitrogenadas em ambiente contendo nucleotídeos livres, uma nova fita é gerada

para cada uma das fitas moldes, através da ligação de nucleotídeos complementares

por pontes de hidrogênio (ALBERTS et al., 2010).

Como pode ser visto na Figura 2, as novas moléculas são formadas pela fita

molde e uma fita complementar, de forma que cada uma das moléculas contém uma fita

da molécula antiga e outra recém sintetizada. Este processo é conhecido como replicação

semiconservativa (ALBERTS et al., 2010; GRIFFITHS et al., 2008).

Figura 2 – Replicação do DNA (GRIFFITHS et al., 2008).

As novas fitas de DNA são sintetizadas a medida que a DNA-polimerase vai

ampliando a região em que as pontes de hidrogênio foram quebradas, desfazendo a

estrutura de dupla hélice. Essa região, mostrada na Figura 2, é conhecida como forquilha

de replicação.

Apesar das mesmas regiões das fitas moldes estarem na forquilha de replicação

ao mesmo tempo, as fitas não são polimerizadas na mesma velocidade e na mesma

direção, uma vez que a DNA polimerase comumente é capaz de polimerizar apenas
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no sentido 5’ – 3’ e as fitas são antiparalelas. Dessa forma, uma fita é polimerizada no

sentido 5’ – 3’ de forma contínua e a outra é polimerizada em pequenos fragmentos

contendo 1000 a 2000 nucleotídeos, aproximadamente, assim que está disponível um

fragmento onde é possível polimerizar a nova fita no sentido 5’ – 3’. Estes fragmentos

são conhecidos por fragmentos de Okazaki. As fitas que são polimerizadas de forma con-

tínua e descontínua são conhecidas como fita-líder (do inglês – leading) e fita-retardada

(do inglês - lagging), respectivamente (ALBERTS et al., 2010; GRIFFITHS et al., 2008). A

polimerização das fitas antiparalelas pode ser vista na Figura 3.

Figura 3 – Fragmentos de Okazaki na replicação do DNA (ALBERTS et al., 2010)

Um outro tipo de ácido nucleico existente nos organismos celulares envolvido no

transporte da informação gênica é o Ácido Ribonucleico (RNA), que possui composição

química similar ao DNA, diferenciando-se, em sua composição química apenas pelo

tipo de açúcar, que é a ribose, ao invés da desoxirribose e a base nitrogenada uracila ao

invés de timina. Similarmente ao DNA, nucleotídeos que compõem uma molécula de

RNA, são geralmente referenciados pela primeira letra da base nitrogenada: A, C, G ou

U (BERG et al., 2002).

O RNA, diferencia-se ainda do DNA pela sua estrutura, sendo formado por uma

fita simples, ao invés de fita dupla, o que permite que o mesmo assuma diferentes estru-

turas tridimensionais, fazendo com que moleculas de RNA possam assumir diferentes

papéis na maquinaria celular. Ainda diferente do DNA, os RNAs não são gerados por

replicação, mas sim por um processo conhecido como transcrição, que é descrito na

seção 2.1.3.

2.1.2 Proteínas

As proteínas são as macromoléculas responsáveis pelas mais diversas funções

celulares, como controle de passagem de moléculas menores para dentro e fora da

célula, transporte de mensagens entre células ou transmissão de sinais da membrana

plasmática para o núcleo celular. Além disso, proteínas mais especializadas podem

atuar como anticorpos, toxinas, hormônios, fibras elásticas etc. A compreensão do
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funcionamento de um organismo a nível molecular, portanto, perpassa pelo estudo de

suas proteínas, seus níveis de expressão e suas funções (ALBERTS et al., 2010).

Uma proteína, do ponto de vista químico, pode ser definida como um composto

de monômeros conhecidos como aminoácidos, conectados por ligações peptídicas. A

junção de um conjunto de aminoácidos também é chamada de polipeptídeo (LEHNIN-

GER et al., 2005).

Os aminoácidos possuem composição química bastante semelhante, contendo

um grupo carboxila e um grupo amino, ligados pelo mesmo átomo de carbono, diferenciando-

se apenas por suas cadeias laterais, que possuem diferentes estruturas, tamanhos e carga

elétrica. A estrutura geral de um aminoácido pode ser vista na Figura 4 (LEHNINGER

et al., 2005).

Figura 4 – Estrutura básica de um aminoácido (ALBERTS et al., 2010).

Exitem 20 aminoácidos conhecidos que fazem parte da composição de proteínas

que possuem propriedades químicas que fazem com que combinados em sequência

definam a conformação tridimensional da proteína. Como é de se esperar pela comple-

xidade dos processos nos quais estão envolvidas e na variedade de proteínas existentes

com base na combinação de 20 aminoácidos, o estudo das funções das proteínas é

relativamente complexo, comumente tendo sua função associada à sua estrutura tri-

dimensional e sendo, por vezes, necessário analisar as interações entre conjuntos de

proteínas para a compreensão da função de determinada proteína em um organismo.

2.1.3 Do DNA à Proteína: o Dogma Central

Conforme já foi dito na seção 2.1.1, uma série de descobertas mostrou que o DNA

é responsável pelo armazenamento da informação genética. Por outro lado, grande

parte das funcionalidades internas e externas a uma célula são realizadas por proteínas.

Uma importante peça para o quebra-cabeças da biologia molecular é processo através

10



do qual a informação genética é transmitida do DNA para outras estruturas moleculares

de modo a gerar moléculas funcionais como proteínas, determinando o fenótipo de um

organismo.

A sequência de nucleotídeos presentes no genoma de um organismo define

que proteínas ele será capaz de gerar. No entanto, as cadeias de aminoácidos não são

sintetizadas diretamente através do DNA. Um conjunto de mecanismo de regulação da

célula definem em que condições determinado trecho do DNA será expresso. Esse trecho

de DNA é transcrito inicialmente em uma molécula de RNA (um RNA mensageiro ou

mRNA), que é posteriormente traduzida em uma proteína. Este princípio que define o

fluxo de informação genética nos organismos, ilustrado na Figura 5, é conhecido por

dogma central (ALBERTS et al., 2010).

Figura 5 – Dogma Central: transcrição e tradução (ALBERTS et al., 2010).

Cabe ressaltar, que existem exceções ao dogma central, principalmente por conta

de alguns tipos de RNA que podem assumir estruturas tridimensionais mais complexas

e executar funções nos organismos (ex: RNA ribossomais, RNA de interferência etc.),

mesmo assim ele continua válido enquanto princípio norteador no estudo da biologia

molecular.

O processo de transcrição do DNA em RNA ocorre de maneira muito similar

à replicação do DNA. A RNA-polimerase se fixa a um sitio específico na molécula de

DNA, conhecido por região promotora, e inicia a separação da dupla hélice, de modo a

manter uma região da fita de DNA exposta para servir de fita molde. A nova fita de RNA

é polimerizada através da adição de ribonucleotídeos, de forma complementar à região

exposta do DNA, ligando A com U, G com C, T com A e C com G. Ao chegar no final da
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sequência, o transcrito de RNA é desligado da molécula de DNA e a RNA-polimerase

também se dissocia do DNA molde (LODISH et al., 2003).

A transcrição, conforme ilustrado na Figura 6 pode ser conceitualmente divida

em três etapas, iniciação, alongamento e terminação, que são: a fixação da região

promotora e catalisação de primeiras ligações fosfodiéster, inserção das demais bases

nitrogenadas por complementaridade, separação do RNA da fita molde e dissociação

da RNA-polimerase do DNA molde.

Figura 6 – Etapas da Transcrição (LODISH et al., 2003).

Uma vez transcrita a informação genética no mRNA, o próximo passo para que

possa ser sintetizada a proteína é a tradução. Este processo ocorre no ribossomo, que

é formado por um conjunto de proteínas e RNAs específicos conhecidos como RNAs

ribossomais ou rRNA. Outro tipo de RNA importante na tradução é o RNA transporta-

dor ou tRNA, que possui a função de se associar a um aminoácido específico e possui

uma região de três bases nitrogenadas, conhecida como anticódon, complementares

a um trio de bases nitrogenadas do mRNA, conhecido como códon, ao qual se ligará,

permitindo a inserção de um novo aminoácido na cadeia (LODISH et al., 2003).

Dessa forma, a sequência de aminoácidos em uma proteína é definida pela

sequência de códons existentes no mRNA. Cada códon no mRNA é associado a um

tRNA específico, que se associa a um aminoácido específico, permitindo a inferência

da sequência de aminoácidos a ser gerada, a partir da sequência de códons no mRNA.

Esta relação entre códons e aminoácidos é conhecida como código genético (ALBERTS

et al., 2010).
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Apesar de existirem 4 tipos de nucleotídeos, consequentemente 64 possibilidades

de arranjos lineares de 3 em 3, existem somente 20 aminoácidos conhecidos que formam

proteínas. Isto se explica pelo fato de mais de um códon poder gerar o mesmo aminoá-

cido, inserindo redundâncias no código genético. Além de aminoácidos, existem códons

específicos que atuam como indicadores de início e término da região de tradução

(ALBERTS et al., 2010). A tabela 1 mostra os aminoácidos gerados por cada códon. Cabe

ressaltar que apesar deste código ser válido para a maioria dos organismos conhecidos,

já existem resultados que mostram exceções ao código genético.

Tabela 1 – Código Genético - Adaptado de (LODISH et al., 2003)

1a Posição 3a Posição

2a Posição

U C A G

U

Fenilamina Serina Tirosina Cisteína U

Fenilanina Serina Tirosina Cisteína C

Leucina Serina Stop Stop A

Leucina Serina Stop Triptofano G

C

Leucina Prolina Histidina Arg U

Leucina Prolina Histidina Arginina C

Leucina Prolina Glutamina Arginina A

Leucina Prolina Glutamina Arginina G

A

Isoleucina Treonina Asparagina Serina U

Isoleucina Treonina Asparagina Serina C

Isoleucina Treonina Lisina Arginina A

Metionina (Start) Treonina Lisina Arginina G

G

Valina Alanina Ácido aspártico Glicina U

Valina Alanina Ácido aspártico Glicina C

Valina Alanina Ácido glutâmico Glicina G

Valina Alanina Ácido glutâmico Glicina A

De modo análogo à transcrição, a tradução possui fases de início e término da

sequência. Nem toda sequência transcrita em um mRNA é decodificada em proteína.

O ribossomo inicia o processo de tradução assim que encontra um códon específico, o

AUG. Após iniciar a tradução, os tRNA ligam-se com os códons do mRNA, adicionando

aminoácidos à nova proteína. A tradução é encerrada assim que é encontrado um

dos códons de terminação UAA, UAG ou UGA. A região presente entre o códon de

iniciação (do inglês - start codon) e um dos códons de terminação (do inglês – stop
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condon) é conhecida como região de leitura. Os códons de terminação não adicionam

aminoácido à sequência polipeptídica, já o códon de iniciação (AUG), pode significar a

inserção de uma Metionina (Met), inclusive no interior na sequência (ALBERTS et al.,

2010; LODISH et al., 2003). A Figura 7 mostra o funcionamento da tradução.

Figura 7 – Etapas da Tradução (ALBERTS et al., 2010).

Apesar da evolução do conhecimento em torno do código genético e dos pro-

cessos de transcrição e tradução, inferir que tipo de proteína é gerada a partir de um

fragmento de DNA ainda é uma atividade complexa, dado a inexatidão e dinâmica de

fenômenos biológicos. Além das exceções conhecidas do código genético, a existência de

sequências no DNA que não codificam proteínas, somado a outras incertezas inerentes

ao funcionamento dos organismos, dificulta ainda mais análises deste tipo.

Através do conhecimento do dogma central somado ao código genético, para

grande parte dos procariotos é possível inferir que tipo proteína é gerada a partir

de sequências de DNA e, inclusive construir hipóteses sobre suas funções através de

comparações com outras proteínas similares conhecidas. Já nos eucariotos, a transcrição

e a tradução não acontecem de forma concorrente, uma vez que a transcrição acontece no

núcleo celular e a tradução no citoplasma. Neste caso, a transcrição gera um precursor

de mRNA, chamado de pré-mRNA, que passa por uma etapa de pré-processamento

antes de ser traduzido em proteína (ALBERTS et al., 2010).

No primeiro passo do pré-processamento, o pré-mRNA passa por um capea-

mento no qual são adicionados componentes químicos (chamados de quepe) na extre-

midade 5’, que permitirá que a célula diferencie o mRNA de outros tipos de RNA fora

do núcleo celular (ALBERTS et al., 2010). Também é adicionado um complemento na

extremidade 3’, conhecido por calda de poli-A (LODISH et al., 2003).

Uma importante etapa do pré-processamento, é a separação de regiões codifi-
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cantes e não codificantes. Esta descoberta se deu como consequência da percepção que

nos eucariotos, as porções de DNA que serão codificadas em proteínas (chamadas de

éxons), são transcritas intercaladas por porções muito maiores de sequências que não

serão codificadas (íntrons). A remoção dos íntrons de um pré-mRNA é conhecida como

splicing do RNA. Além da existência de sequências não codificantes, pesquisas posterio-

res revelaram em eucariotos a capacidade de realizar em diferentes situações splicing

em regiões diferentes, fazendo com que um mesmo pré-mRNA possa gerar diferentes

mRNAs, consequentemente diferentes proteínas. Esta propriedade é apresentada na

literatura como splicing alternativo (ALBERTS et al., 2010).

2.1.4 RNAs Funcionais

Como já foi discutido nesta seção, apenas os mRNAs podem ser traduzidos em

proteínas. Além disso, diferente do DNA que possui estrutura bifilamentar, a estrutura

unifilamentar do RNA permite que ele assuma estruturas tridimensionais e faça parte

de mecanismos funcionais na maquinaria celular, como é caso dos tRNAs e dos rRNA.

Estes e outros tipos de RNA que atuam diretamente em algum mecanismo funcional da

célula, sem serem codificados em proteínas, são conhecidos como RNAs Funcionais ou

RNAs não codificantes (ALBERTS et al., 2010).

Um outro tipo de RNA funcional conhecido são os pequenos RNA nucleares ou

snRNA (do inglês - small nucleolar RNA) que juntamente com complexos de proteínas

especificas formam o spliceossomo, estrutura molecular responsável pelo splicing do

pré-mRNA.

Outros dois tipos de RNA funcionais conhecidos por atuar na repressão da

expressão gênica são os RNA de interferência (RNAi) e os micro-RNAs (miRNA),

ambos compostos por pequenas sequências de nucleotídeos (geralmente menos de 100

bases), e atuam na repressão pós-transcricional, fazendo com que o mRNA não seja

codificado em proteína.

Tendo sido descobertos a pouco mais de duas décadas, os miRNA ganharam

um espaço significativo nas pesquisas em torno de marcadores biomoleculares para

alterações fisiológicas. Alguns estudos apresentam indícios de um mecanismo central

de redes de miRNAs, atuando na regulação da expressão gênica em condições de stress

patofisiológico (MENDELL; OLSON, 2012).

Com bases nestes princípios funcionais dos miRNAs várias pesquisas os apon-

tam como bons marcadores biomoleculares de alterações fisiológicas, principalmente

relacionados a doenças cardíacas e alguns tipos de câncer como em (LI et al., 2012; REID

et al., 2011; WITTMANN; JäCK, 2010; DI STEFANO et al., 2011). Apesar do uso comum

para alterações com origem patológicas, níveis de expressão de miRNAs também po-
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dem indicar outras condições, a exemplo dos estudos de alteração de alguns miRNA

específicos em períodos de gravidez em humanos apontados por Reid et al. (2011).

2.2 Evolução das técnicas laboratoriais de análises biomo-

leculares

A análise e simulação computacional de dados biológicos teve como origem de

suas demandas a evolução das técnicas de análises biomoleculares laboratoriais, que

resultaram na produção de grandes massas de dados que atualmente são compartilha-

das em bancos de dados especializados, mantidos e compartilhados pela comunidade

científica (LIEW et al., 2005; LIN et al., 2006; DOUGHERTY, 2005). Um grande exem-

plo de projeto possibilitado por essas novas técnicas laboratoriais é o sequenciamento

completo do genoma humano, realizado e publicado por dois grupos diferentes de

cientistas (CONSORTIUM, 2002; VENTER, 2001).

Nesta seção são apresentadas duas técnicas que revolucionaram a análise de

dados biomoleculares e foram precursores de uma geração de equipamentos que pro-

duzem grandes massas de dados biológicos. Uma vez obtidos dados em quantidades

não analisáveis de forma eficiente apenas com o olhar do pesquisador, surge a demanda

de aplicações de modelos computacionais para armazenamento, busca de dados e

descoberta de informação nestas bases de dados.

2.2.1 Sequenciamento de Sanger

Um passo que marcou a evolução do sequenciamento de DNA, foi uma téc-

nica desenvolvida por Sanger e Nicklen (1977), que permitiu de maneira eficiente o

sequenciamento de cadeias relativamente grandes de DNA.

A técnica de sequenciamento, que passou a ser conhecida por sequenciamento de

Sanger, é baseada na reprodução da replicação do DNA, com alterações que permitem

localizar a posição de nucleotídeos que foram quimicamente alterados para marcar sua

posição na sequência (SANGER; NICKLEN, 1977). Segue um resumo da técnica:

• O trecho de DNA que se deseja sequenciar é inserido em solução contendo DNA-

polimerase e bases nitrogenadas livres para que novas sequências possam ser

geradas;

• Algumas dessas bases, que formam um nucleotídeo específico (A, C, G ou T), são

quimicamente modificados para que a DNA-polimerase interrompa a geração da

cadeia após a inserção deste nucleotídeo. A replicação repetitiva do trecho faz

com que a polimerização seja interrompida em diferentes pontos da sequência;
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• As sequências de diferentes tamanho, são separadas em gel de acrilamida por

eletroforese, fornecendo informação sobre a posição do nucleotídeo gerado pela

base modificada;

• A execução da eletroforese em paralelo com material dos 4 nucleotídeos revela a

sequência do trecho analisado.

A técnica de Sanger e suas variações permitiram o sequenciamento de trechos e

do genoma completo de algumas espécies. Tais pesquisas, somadas à corrida em busca

do sequenciamento completo do genoma humano, impulsionaram evoluções nas tecno-

logias de sequenciamento, gerando o que hoje são conhecidos como sequenciadores de

nova geração.

Os sequenciadores de nova geração diferenciam-se da técnica de Sanger, princi-

palmente pela clonagem do DNA que é feita in vitro, ao invés da utilização de bactérias;

a sequência é determinada pela síntese de um novo DNA por complementaridade sem

terminação química de cadeia; e várias amostras podem ser sequenciadas simultanea-

mente com a utilização de técnicas massivamente paralelas (ANDERSON; SCHRIJVER,

2010). Em (METZKER, 2010) pode ser encontrada uma discussão mais detalhada sobre

as tecnologias de sequenciamento de nova geração e comparativos de desempenho.

2.2.2 Análise de expressão gênica – Microarranjos

O conhecimento do genoma completo de um organismo por si só, revela poucas

informações sobre seu fenótipo. Mesmo que se possa inferir a sequência de aminoácidos

a ser gerada por um gene específico, apenas através da sequência de nucleotídeos, não

se pode determinar em que condições e em que quantidade este gene será expresso

e esse produto gênico gerado. Exemplo desta complexidade é o fato do DNA de um

organismo multicelular ser o mesmo em todos os tipos de células, apesar da maioria

delas não expressar mais que metade dos genes em seu funcionamento (ALBERTS et al.,

2010).

Um organismo multicelular, possui genes que codificam proteínas essenciais

ao funcionamento de processos comuns a todas as células, sendo estes expressos em

todos tipos de células. Os demais genes são expressos como respostas a sinais internos e

externos à célula, em diferentes proporções. Além disso, o fato de um gene ser transcrito,

não garante que será traduzido, existem vários mecanismo de controle da célula, como

os miRNA e os RNAi, que podem fazer com que o mRNA não seja traduzido.

Assim, para compreensão da função de proteínas codificadas por determinados

genes, ou a inferência de genes associados a determinadas propriedades do organismo,

por exemplo resistência a doenças ou outras condições estresse, é importante se analisar
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de que maneira os genes presentes no genoma deste organismo são expressos nestas

condições, ou que modificações no fenótipo são geradas por variação na expressão de

determinados genes.

Uma técnica de suma importância no estudo de expressão gênica é a Reação em

Cadeia de Polimerase ou PCR (do inglês – Polymerase Chain Reaction), que permite a

amplificação de uma sequência de DNA ou cDNA, de modo que se possa verificar a

existência de uma sequência específica ou quantificar a expressão de determinado gene

em diferentes indivíduos ou diferentes condições ambientais.

A amplificação de DNA via PCR se dá através da mistura do DNA que, possivel-

mente contém a sequência que se deseja amplificar, com uma DNA-polimerase resistente

a altas temperaturas e iniciadores (primers), que se ligam de forma complementar no

início da região que se deseja amplificar. A solução é aquecida para desnaturar as pontes

de hidrogênio que ligam as bases nitrogenadas, deixando expostas as fitas do DNA,

nas quais os iniciadores são flanqueados e as novas sequências são polimerizadas no

sentido 5’ – 3’. O processo pode ser repetido até que se obtenha quantidade suficiente

da sequência que se deseja amplificar, para que torne visível para revelação em gel por

eletroforese (LEHNINGER et al., 2005).

Esta técnica também pode ser aplicada em sequências de mRNA, para se estu-

dar perfis de expressão gênica de organismos em diferentes condições. Neste caso, é

utilizada a enzima transcriptase reversa, que polimeriza DNA a partir de mRNA por

complementaridade de bases nitrogenadas. O DNA gerado é conhecido como DNA

complementar ou cDNA.

Com a evolução das tecnologias de análise de biologia molecular surgiram os

Microarranjos ou Chips de DNA, que possibilitam a análise de perfis de expressão

automática de centenas, ou até milhares genes simultaneamente. A análise é feita

através circuitos controlados computacionalmente, o que permite a análise paralela de

várias amostras, com uma boa precisão. O resultado de uma análise de microarranjo é

uma tabela contendo o nível de expressão de cada gene para cada uma das amostras

(LODISH et al., 2003). A Figura 8 mostra um modo de visualização de um microarranjo,

onde intensidades de cores são utilizadas para representar de maneira visualmente

mais perceptível os níveis de expressão dos genes.
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Figura 8 – Exemplo de visualização de genes diferencialmente expressos no programa

Genes (KANETO, 2011).

2.3 Análise de dados de Bioinformática

Além da grande quantidade de dados produzidos com a evolução das técnicas

e equipamentos laboratoriais de biologia molecular, Kasabov (2007) ressalta a com-

plexidade e a dinâmica envolvida nas interações biomoleculares, entre genes, RNAs,

proteínas e os diversos componentes reguladores da célula. Prever, por exemplo, que

proteína será gerada a partir de um pré-mRNA em um eucarioto pode ser uma atividade

difícil, uma vez que o splicing alternativo pode fazer com que diferentes regiões ora

sejam tratadas como éxons, ora como íntrons.

Assim, os desafios da bioinformática devem ir além de armazenar e comparti-

lhar este grande volume de dados produzidos. As respostas das questões biológicas

dependem da descoberta de informações a partir dos dados obtidos, tarefa que ganha

complexidade com o crescimento da quantidade de dados disponíveis. Kasabov (2007)

define como maior objetivo atual da área de Bioinformática a modelagem das interações

biomoleculares e a extração de padrões significativos a partir dos modelos obtidos.

Destaca ainda os seguintes problemas de pesquisa relacionados ao reconhecimento de

padrões e bioinformática:

• Reconhecimento de padrões em dados de DNA, como reconhecimento de região

promotora, identificação de ORF, etc.;
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• Reconhecimento de padrões em dados de RNA, como predição de regiões de

splicing, predição de éxons e íntrons;

• Modelagem de perfis de expressão gênica associado a diferentes patologias;

• Predição de estruturas de proteínas, atividade de grande importância no projeto

de fármacos;

• Criação de sistemas de apoio a decisões médicas baseados em informações biomo-

leculares e clínicas, possibilitando melhores diagnósticos e prognósticos.

As subseções que seguem apresentam algumas importantes áreas de pesquisa

atual da bioinformática que contribuem com a compreensão deste trabalho e o contexto

no qual se insere.

2.3.1 Armazenamento e busca em base de dados

Uma vez ampliada a capacidade de produção de dados, apêndices de publi-

cações científicas passam a não comportar o volume de dados relacionados a estas

pesquisas. Várias bases de dados biológicos foram criadas, com o propósito de utili-

zar técnicas de armazenamento e busca de dados convencionais na computação, para

compartilhamento de dados biológicos pela comunidade científica.

Algumas das bases de dados biológicos inicialmente propostas, se tornaram

populares e recebem diariamente dados oriundos de pesquisas em diversas áreas e

diversas regiões do mundo, ao tempo que disponibilizam mecanismos eficientes de

busca e comparação de novos dados com os preexistentes.

Entre as bases de dados de sequências de nucleotídeos, merecem um destaque

especial o GenBank, mantido pelo National Center for Biotechnology Information (NCBI2), o

European Molecular Biology Laboratory (EMBL)/EBI Nucleotide Sequence Database3 e o DNA

Databank of Japan (DDBJ)4, as quais, seus mantenedores juntos formam o International

Nucleotide Sequence Database Collaboration5, que diariamente compartilham as alterações

e registros em suas bases de dados (MOUNT, 2004).

Além das bases de dados existentes para nucleotídeos, existem bases especi-

alizadas em dados relacionados a proteínas, em todos os níveis de estrutura, entre

elas, a base de dados suiça, SwissProt 6, o Protein International Resource Database (PIR)
7 do National Biomedical Research Foundation in Washington. Existem ainda, bases

2http://www.ncbi.nlm.nih.gov/
3http://www.embl.de/
4http://www.ddbj.nig.ac.jp/
5http://www.insdc.org/
6http://www.uniprot.org/
7http://www.uniprot.org/
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especializadas em dados de RNAs não codificantes como o NONCODE8, uma base de

dados especializada em ncRNAs e a LncRNADisease Database 9, uma base de dados es-

pecializada em RNAs não codificantes longos. Em (MOUNT, 2004) pode ser encontrada

uma lista com diversas bases de dados biológicos populares, que compartilham dados

de sequências de DNA, RNA e proteínas.

2.3.2 Alinhamento de Sequências

O alinhamento de sequências tem por objetivo as dispor de maneira que permita

uma análise comparativa das sequências, de modo a revelar relações estruturais, funcio-

nais ou evolutivas através da similaridade entre as sequências (SCHULER, 2001). Tais

sequências podem ser resultantes de análises de DNA ou RNA (nucleotídeos) ou de

proteínas (aminoácidos).

Os primeiros métodos de comparação de sequências, baseavam-se na compa-

ração das sequências em sua totalidade, buscando um alinhamento que reflitisse sua

similiridade. Esta estratégia é conhecida como alinhamento global (SCHULER, 2001). A

proposta inicial de alinhamento global foi apresentada em (NEEDLEMAN; WUNSCH,

1970), para alinhamento de sequências de aminoácidos.

A evolução das pesquisas em biologia molecular revelou a existência de subre-

giões de sequências de DNA e proteínas, conservadas durante a evolução das espécies,

responsáveis pela funcionalidade do produto gênico resultante. As regiões alteradas

por inserções ou deleções no processo evolutivo são comumente pouco informativas

(MOUNT, 2004). Especificamente em relação a sequências de DNA, como apenas os

éxons são transcritos e possivelmente traduzidos, divergências nos íntrons podem

não ser significativas se o objetivo for avaliar a similaridade das proteínas resultantes

(SCHULER, 2001).

Com bases nestes pressuspostos que justificam a busca de subregiões que for-

necem bons alinhamentos entre as sequências, Smith e Waterman (1981) propuseram

alterações nos algoritmos de Needleman para comportar a busca de sub-regiões com

bons alinhamentos entre duas sequências (MOUNT, 2004).

Muitas vezes ao analisar uma nova sequência, principalmente de aminoácidos, a

informação de proteínas similares em outros organismos, sua estrutura e funcionalidade,

podem permitir a inferência de informações importantes sobre essa proteína. Além

da comparação entre duas sequências, conhecido como alinhamento simples ou par

a par, outra técnica de comparação muito utilizada é o alinhamento múltiplo, que

permite a comparação simultânea de um conjunto de sequências (BARTON, 2001).

8http://www.noncode.org/
9http://cmbi.bjmu.edu.cn/lncrnadisease
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Especificamente em relação ao DNA, a existência de uma região altamente conservada

em diferentes espécies pode fundamentar a suposição desta região ser codificante.

Atualmente, várias ferramentas computacionais, muitas delas disponíveis na

Web, fornecem recursos para alinhamento simples e múltiplo de sequências, princi-

palmente com buscas em bases de dados preexistentes. Um conjunto de ferramentas

importantes para comparação de sequências disponibilizado pelo NCBI é o BLAST (

Basic Local Alignment Search Tool), que permite inclusive o alinhamento simples de uma

sequência com várias outras existentes na base de dados. A tabela 2 mostra as principais

ferramentas de alinhamento disponíveis no BLAST. Já para o alinhamento múltiplo,

existem ferramentas como o Muscle e o ClustalW, que permitem além do alinhamento

múltiplo, algumas análises filogenéticas.

Tabela 2 – Principais Ferramentas Disponíveis no BLAST.

Ferramenta Descrição

Nucleotide BLAST Busca em uma base de nucleotídeos através de uma

sequência de nucleotídeos de entrada

Protein BLAST Busca em uma base de proteínas através de uma

sequência de aminoácidos de entrada

BLASTX Busca em uma base de proteínas através de uma

sequência de nucleotídeos de entrada traduzidos

TBLASTN Busca em uma base de nucleotídeos traduzidos através

de uma sequência de aminoácidos de entrada

TBLASTX Busca em uma base de nucleotídeos traduzidos através

de uma sequência de nucleotídeos de entrada traduzi-

dos.

2.3.3 Análises de agrupamento em dados de microarranjo

Um dos principais objetivos da análises de dados de expressão gênica é a iden-

tificação de genes que têm alterações significativas em seus níveis de expressão sobre

determinada condição experimental. Baseado na hipótese que genes que tem sua expres-

são aumenta ou reduzida de forma similar (co-expressão) quando expostos a diferentes

condições podem estar envolvidos em processos funcionais semelhantes ou serem re-

gulados pelos mesmos mecanismo de controle, a análise da relação entre os padrões

de expressões dos genes pode revelar informações acerca de genes envolvidos em

determinado processo ou condição biológica (Qizheng Sheng, Yves Moreau, Frank De

Smet, Kathleen Marchal, 2005).

Alguns exemplos de aplicações de algoritmos de agrupamento na análise de
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perfis de expressão gênica são:

• Kaneto (2011): Analisou perfis de expressão gênica com dados de microarranjo de

pacientes portadores de Osteogênese Imperfeita;

• Van ’t Veer et al. (2002): Analisou perfis de expressão de 5000 genes em grupos de

controle e pacientes com diferentes estágios de câncer de mama, mostrando que

existem padrões similares de expressão que podem auxiliar no prognóstico destes

pacientes;

• Slavkov et al. (2006): Utilizou algoritmos de agrupamento (Predictive Clustering

Trees) para classificação de pacientes com diferentes estágios da doença de Hun-

tington a partir de dados de expressão gênica obtidos com microarranjos;

• Covell et al. (2003): Utilizou Mapas auto-organizáveis para agrupamento de dados

de microarranjo de expressão gênica de 14 classes de tumor e um grupo de

controle.

Mesmo a partir da suposição que genes co-expressos estão correlacionados funci-

onalmente, a tarefa de obter informações a partir de perfis de expressão gênica é cercada

de incertezas, pois diferentes técnicas de normalização dos dados, diferentes algoritmos,

ou até mesmo diferentes parâmetros podem revelar informações distintas sobre os

genes expressos (QUACKENBUSH, 2001). O capítulo 3 apresenta e discute conceitos

gerais de algoritmos de agrupamento, apresentando a formalização matemática dos

algoritmos utilizados neste trabalho, ao tempo que apresenta o contexto atual de pesqui-

sas que utilizam técnicas de agrupamento para análise de dados de expressão gênica,

fornecendo uma visão mais aprofundada deste tipo de análise de bioinformática.

Por fim, é importante ressaltar que análise de microarranjos é apenas uma das

etapas na descoberta de genes associados a determinada condição estudada, uma vez

que fornecem um retrato estático de um processo dinâmico: a expressão gênica. Após

selecionados genes de interesse, técnicas mais precisas como PCR de tempo real podem

ser utilizadas para confirmação da expressão diferencial dos genes selecionados. Além

disso, a simples expressão de um gene não garante que o produto gênico será produzido.

Vários mecanismos de controle pós-transcricional, miRNA por exemplo, podem atuar

silenciar a tradução do mRNA em proteína.

Neste contexto, a aplicação de técnicas de agrupamento em dados de micro-

arranjo tem por principal finalidade fornecer uma melhor visualização dos perfis de

expressão diferencial e associada a técnicas estatísticas permite a redução da quantidade

de amostras para confirmações experimentais posteriores.

Uma etapa essencial que deve anteceder a análise de agrupamento é o pré-

processamento dos dados obtidos, de modo a evitar que os ruídos inerentes às atividades
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experimentais e a digitalização para análise computacional não levem a conclusões

equivocadas acerca das informações obtidas. Segue uma pequena discussão sobre o

pré-processamento padrão de dados de microarranjo.

2.3.3.1 Pré-processamento de Dados de Microarranjo

A análise de microarranjos verifica o nível de expressão de um gene em uma

amostra de acordo com sua intensidade de fluorescência relativa a uma amostra de

referência. No fim do experimento, é registrada uma imagem contendo estes pontos com

diferentes intensidades de luminosidade (spots), a partir dos quais o nível de expressão

do gene é calculado através de técnicas de processamento de imagens.

Este processo de obtenção do nível de expressão possui imprecisões comuns a

diferentes aparelhos, de modo que já existe na literatura técnicas de pré-processamento

aplicáveis à análise de dados de microarranjo que deve ser realizada antes da submissão

dos dados a rotinas de agrupamento. Duas etapas de pré-processamento se destacam

neste contexto: a correção de background e a normalização entre as amostras.

A correção de background tem por finalidade corrigir erros que podem resultar

da identificação de reflexos dos spots no chip de DNA (ou cDNA) e outros ruídos como

parte do nível de expressão da amostras (SILVER et al., 2009). Em (RITCHIE et al.,

2007) é apresentado o algoritmo normexp que é capaz de realizar de forma eficiente a

correção de background de dados de microarranjo obtidos em imagens multicanais, que

posteriormente foi melhorado por Silver et al. (2009). A versão melhorada do algoritmo

é atualmente utilizada no pacote de bioinformática Limma (RITCHIE et al., 2015) do

ambiente estatístico R (R Core Team, 2015).

A normalização das amostras, por sua vez, tem por objetivo eliminar variações

entre os experimentos, uma vez que as amostras podem ser analisadas em diferentes

experimentos de microarranjo, fazendo com que condições ambientais, alterações nos

reagentes utilizados e outras interferências externas ao experimento gerem ruídos na

captura da intensidade dos spots de uma análise para outra.

Um algoritmo muito utilizado para normalização entre as amostras é a normali-

zação quantílica, proposta por Bolstad et al. (2003), que tem por objetivo uniformizar a

distribuição de intensidades entre as amostras, evitando que alterações nos experimen-

tos levem à percepção equivocada que amostras se expressaram de maneiras diferentes.

Alguns trabalhos propõem aprimoramentos à normalização quantílica, exemplo destes

é (HU; HE, 2007), que combina a decomposição em valores singulares após a normaliza-

ção quantílica para recuperar parte da informação perdida na normalização.
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3 Algoritmos de Agrupamento

Os algoritmos de agrupamento tem por finalidade a descoberta de padrões

em conjuntos de dados, de modo que estes possam ser agrupados, possibilitando a

percepção de similaridades entre os padrões e a inferência de conhecimento acerca

dos dados. No estudo de reconhecimento de padrões, estes algoritmos são também

chamados de aprendizagem não supervisionada (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,

2009).

O objetivo da aplicação de um algoritmo de agrupamento é a organização dos

dados de entrada em grupos, de forma que os dados sejam mais similares dos que

estão no mesmo grupo que os de outros grupos (RUSPINI, 1969). Matematicamente,

Muthukalathi et al. (2014) definem a tarefa de agrupamento de padrões de um conjunto

X em K grupos como a definição de uma partição P de X com P = {P1, P2, . . . , PK} de

forma que:
K
�

k=1

Pk = X e Pi ∩ Pj = ∅, ∀i, j : i �= j. (1)

Esta formulação permite uma definição genérica que atende a grande parte dos algorit-

mos, não se aplicando exatamente nesta forma aos algoritmos fuzzy.

Entre as diversas possíveis aplicações de análise de agrupamentos, podem ser

destacados: a redução de dados, onde a análise de um conjunto muito grande pode

ser simplificada pela análise dos grupos; geração de hipóteses, através da inferência

de relações entre dados a partir dos agrupamentos que podem ser confirmados experi-

mentalmente ou através de novas análises; confirmação de hipóteses teóricas através da

análise de um conjunto de dados e; predição baseada em grupos, na qual após aplicado

um algoritmo de agrupamento em conjunto um de dados, conhecidos e identificados

os agrupamentos, informações sobre um novo padrão podem ser inferidas , apenas

observando em que grupo o algoritmo o adicionará (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,

2009).

Apesar da existência de diferentes algoritmos, um agrupamento passa pelos

seguintes passos (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009):

• Seleção de Características: os dados devem ser analisados e codificados, de forma

a evitar redundância e otimizar a análise pelo algoritmo escolhido. Técnicas de

pré-processamento podem ser utilizadas nesta etapa;

• Medida de Proximidade: deve ser definida ou selecionada uma medida que ex-

presse quão similares ou diferentes são dois vetores. Durante o pré-processamento
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dos dados, deve-se evitar que o peso de uma característica seja muito grande em

relação às demais na medida escolhida;

• Critério de agrupamento: uma parcela considerável dos algoritmos de agrupa-

mento atuam de maneira repetitiva, refinando os grupos encontrados entre os

dados. Nestes casos é necessário estabelecer um critério de parada que indique

que o agrupamento encontrado satisfaz a demanda do agrupamento;

• Algoritmo de agrupamento: de acordo com o padrão dos dados e natureza da

análise, um ou mais algoritmos de agrupamento podem ser escolhidos;

• Validação dos resultados: uma vez obtidos os agrupamentos, pode-se verificar

propriedades numéricas que mensurem a qualidade dos agrupamentos. Existem

testes estatísticos que propõem análises destas natureza.

• Interpretação dos resultados: uma vez obtidos os agrupamentos pode-se confron-

tar os resultados com análises experimentais e conhecimento especialista, de modo

a possibilitar conclusões acerca do objeto de pesquisa representado pelos dados;

Com base nos diferentes objetivos e passos já citados, para um mesmo conjunto

de dados, vários agrupamentos podem ser obtidos. A incerteza acerca do melhor

algoritmo ou melhores parâmetros para o agrupamento de um conjunto de dados é

inerente à tarefa. Na maioria dos casos, a confirmação experimental ou a análise de

um especialista em relação ao objeto pesquisado podem orientar a escolha de um bom

agrupamento para uma finalidade específica (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

Na literatura, podem ser encontradas várias classificações possíveis para os

algoritmos de agrupamentos, entre elas duas características importantes do algoritmo de

agrupamento que estão diretamente ligadas ao tipo de análise que se deseja realizar são:

o tipo de relação de pertinência dos elementos aos grupos e a organização hierárquica

ou não dos grupos. De acordo com estes critérios, os algoritmos de agrupamento podem

ser divididos da seguinte forma:

• Quanto à organização:

– Algoritmos simples ou não hierárquicos: cada elemento pertence apenas a

um grupo e todos os grupos são disjuntos. Não existe a ideia de subgrupo;

– Algoritmos hierárquicos: Os grupos são organizados em uma hierarquia, de

modo que um grupo pode conter subdivisões gerando novos agrupamentos

dentro do grupo. Permite análises com diferentes granularidades.

• Quanto à relação de pertinência do padrão ao grupo:
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– Algoritmos Crisp: utiliza a teoria clássica dos conjuntos para relação de

pertinência dos padrões a um grupo. Dessa forma, um padrão pertence ou

não a um grupo, de modo que um padrão pertence a um único grupo;

– Algoritmos Fuzzy: utiliza a teoria fuzzy de conjuntos para relação de perti-

nência dos padrões a um grupo, de forma que um padrão possui um grau de

pertinência ao grupo, geralmente no intervalo [0, 1], onde o grau de pertinên-

cia 0 indica que o padrão não pertencente ao grupo e o grau de pertinência 1

indica que o padrão certamente pertencente ao grupo. Em algoritmos fuzzy,

um padrão pode pertencer a mais de um grupo. Nestes algoritmos, a restrição

Pi ∩ Pj = ∅ da equação 1 não se aplica.

Definir o melhor agrupamento para um conjunto de padrões é uma atividade

computacionalmente complexa diante da quantidade de combinações que cresce ra-

pidamente em função da quantidade de padrões e pouco determinística, uma vez

que diferentes parâmetros podem levar a agrupamentos distintos. Como discutido

em (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009) a incerteza é inerente à atividade de

agrupamento de dados e, apesar da existência de testes estatísticos para validação dos

grupos encontrados, a análise com base em conhecimento especialista e confirmação

empírica de hipóteses que determinará a eficácia de um agrupamento.

Dentre os diversos algoritmos de agrupamento conhecidos, são apresentados

a seguir três importantes algoritmos que possuem aplicações no reconhecimento de

padrões e agrupamento de dados de biologia molecular. A escolha destes modelos

foi realizada com base nas aplicações encontradas na literatura atual para análise de

dados de expressão gênica e a natureza do objetivo deste trabalho, sendo escolhidos

algoritmos não hierárquicos, uma vez que não serão analisadas níveis de divisão entre

os grupos. Também foram escolhidos algoritmos crisp, uma vez que excede o escopo

a representação das incertezas inerentes à analise dos dados, onde se tem o maior

potencial da lógica fuzzy.

3.1 K-means

O K-means, é um algoritmo de agrupamento muito utilizado em diversas áreas,

inclusive em análises de dados biomoleculares, para o qual deve-se conhecer a priori a

quantidade de grupos existentes nos dados.

O algoritmo funciona de forma iterativa, onde centroides, criados inicialmente

de maneira aleatória são reajustados em direção ao centro dos grupos que são reorgani-

zados a cada iteração.
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Cada padrão analisado define em cada iteração como seu exemplar o centroide

que minimiza a função de distância escolhida. No fim de cada iteração, os centroides

são redefinidos como a média dos vetores do grupo do qual é exemplar. O algoritmo

se repete até que os centroides não sejam mais reajustados ou assim que se atenda ao

critério de parada estabelecido.

De forma similar a este trabalho, algumas pesquisas envolvendo análise de perfis

de expressão diferencial de genes com determinada patologia utilizam o K-means para

agrupamentos de dados de microarranjo. Exemplo destes trabalhos é (ZARAVINOS

et al., 2011), onde são analisados perfis de expressão gênica de células de tumores e

células sadias de pacientes com câncer de bexiga.

Além da utilização do K-means em sua forma original, alguns trabalhos propõem

melhorias no algoritmo. Seguem alguns exemplos:

• Chandrasekhar et al. (2011): utiliza o K-means combinado com o algoritmo Cluster

Centre Initialization que aprimora a escolha inicial dos centroides, ampliando a

velocidade de convergência do algoritmo. A proposta do algoritmo foi validada

com testes de dados de microarranjo disponíveis em bases públicas conhecidas.

• Muthukalathi et al. (2014): propõem uma estratégia conhecida por Consensus Clus-

tering, que se baseia na aplicação iterativa de um algoritmo de agrupamento em

reordenações dos padrões de entrada, fornecendo para parâmetros para escolha

do número de grupos e permite avaliar a consistência dos grupos. A estratégia

proposta por Muthukalathi et al. (2014) foi validada com a análise de dados de

microarranjo de expressão gênica disponíveis em bases de dados públicas.

Considerando o objetivo de agrupamento descrito na equação 1, e os padrões de

entrada a serem agrupados como vetores, pode-se propor uma formalização matemática

para o K-means, que possui como entrada um conjunto X de vetores e um número de

grupos m e como saída uma matriz U que representa uma partição de X , indicando a

pertinência dos genes a cada grupo.

3.1.1 Formalização do Algoritmo

Sejam X = {x1, x2, . . . , xN} um conjunto de vetores de entrada e, β = {β1, β2, . . . , βk}

um conjunto de centroides dispostos inicialmente de forma aleatória e; U = uij uma

matriz de pertinência do tipo:

uij =

�

1, se �xi − βj�
2 = minm=1,...,k �xi − βm�

2

0, caso contrário
, (2)
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o K-means tem por propósito minimizar a função:

J(β, U) =
N
�

i=1

m
�

j=1

uij�xi − βj�
2. (3)

Para minimizar a função J(β, U), o algoritmo atualiza iterativamente a matriz U e

recalcula os centroides βj como a média dos vetores xi, para os quais uij = 1, através da

equação:

βj =

N
�

i=1

uijxi

N
�

i=1

uij

, j = 1, 2, . . . , k. (4)

Decorre desta definição matemática que N é a quantidade de padrões no con-

junto de entrada e k a quantidade de grupos. Apesar de ter sido utilizada a distância

euclidiana como medida de similaridade entre os padrões a serem agrupados, outras

distâncias podem ser utilizadas, desde que seja assegurada a convergência do algoritmo

com esta nova distância.

Segue o algoritmo K-means, para um conjunto X = {x1, x2, ..., xN}, com k cen-

troides, apresentado em (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009) e adaptado para

formulação matemática utilizada neste trabalho:

• Escolha estimativas iniciais aleatórias βj para j = 1, . . . , k

• Repita

– Para i = 1 até N

∗ Determine o centroide βj mais próximo de xi e altere a linha i matriz U

de forma que uij = 1 e uit = 0, ∀t �= j

– Fim Para

– Para j = 1 até k

∗ Atualize βj para a média dos vetores xi ∈ X com uij = 1

– Fim Para

• Até nenhum βj , para j = 1, . . . , k ser modificado em relação a duas iterações

sucessivas ou o critério de parada ser atendido.

Por ser um algoritmo iterativo, o critério de parada pode ser o número de

iterações e/ou a distância dos centroides do conjunto β em relação a iterações sucessivas

ou outro critério estabelecido.
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3.2 Mapas auto-organizáveis

Os mapas auto-organizáveis, também conhecidos por redes SOM (do inglês

- Self Organizing Maps) são um tipo de Rede Neural Artificial, com aprendizado não

supervisionado utilizado no agrupamento de dados, proposto inicialmente por Kohonen

(1982).

Assim como outros modelos de Redes Neurais, os SOMs tem inspiração no

funcionamento do cérebro humano, mais especificamente do córtex cerebral, onde

entradas sensoriais são mapeadas em diferentes regiões de maneira topologicamente

ordenada. Dessa forma, Kohonen (1982) propôs um algoritmo capaz de mapear um

conjunto de dados de dimensão arbitrária em grades de baixa dimensionalidade, onde

a localização espacial do neurônio ativado está relacionada a características dos dados

no espaço de entrada (HAYKIN, 1999).

O principal objetivo de um SOM é a transformação de um conjunto de dados

pertencentes a um espaço de dimensão arbitrária em um mapa discreto de baixa di-

mensionalidade, geralmente uma ou duas dimensões, de maneira topologicamente

ordenada (HAYKIN, 1999). Com base nestas características, os SOMs geralmente pos-

suem dois tipos de aplicações: Compressão de dados (ou redução de dimensionalidade)

e a disposição de dados de modo a evidenciar semelhanças entre dados agrupados.

Em relação ao seu funcionamento, os SOMs fazem parte das redes de aprendi-

zado competitivo, ou seja, ao ser fornecida uma entrada, todos os neurônios a avaliam

com uma função discriminante e aquele que obtiver a maior avaliação para a entrada

tem seus pesos ajustados. Diferente de algoritmos de aprendizado competitivos, co-

nhecidos como winner takes all (em uma tradução livre, "vencedor leva tudo"), em que

apenas o neurônio com maior avaliação para entrada tem seus pesos ajustados, nos

SOMs, os neurônios em uma vizinhança do neurônio vencedor tem seus pesos ajustados

proporcionalmente à sua proximidade deste neurônio. Esta característica faz com que

grupos vizinhos no mapa discreto possuam padrões semelhantes no espaço de entrada.

O agrupamento de um conjunto de dados através de um SOM perpassa pelos

seguintes processos (HAYKIN, 1999):

• Competição: ao ser fornecida uma entrada de dados, deve ser avaliado o neurônio

que possui maior valor para a função discriminante, elegendo-o como neurônio

vencedor;

• Cooperação: a partir do neurônio vencedor deve ser definida uma região espacial

na qual os neurônios serão excitados, de acordo com sua proximidade com o

vencedor;
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• Adaptação: os neurônios excitados devem ajustar seus pesos, em função de sua

proximidade com o vencedor e do número de iterações do algoritmo.

Seguem alguns trabalhos que ilustram a aplicação de SOM na análise de dados

de expressão gênica de microarranjo:

• Chavez-Alvarez et al. (2014): propõe uma metodologia para análise de perfis de

expressão gênica com SOM através de um estudo de caso com agrupamento de

dados de microarranjo de expressão gênica de Saccharomyces cerevisiae disponíveis

em bases públicas.

• Monti et al. (2003): propõe um método para análise de dados de microarranjo com

dados de expressão gênica baseado na utilização de um algoritmo de Consensus

Clustering. Os estudos de caso foram realizados com dados de expressão gênica de

bases pública para alguns tipos de câncer e versões do algoritmo com clusterização

hierárquica e SOM.

Algumas funções são essenciais para a execução dos processos acima definidos,

tanto para competição, quanto para cooperação e adaptação. Segue assim uma maior

formalização matemática dos SOMs.

3.2.1 Formalização do Algoritmo

De forma abstrata, um SOM pode ser visto como uma transformação não linear

Φ entre um espaço contínuo de dimensão finita arbitrária α ⊂ Rn e um espaço de saída

discreto A de baixa dimensionalidade, topologicamente organizado em forma de grades

(HAYKIN, 1999). A figura 9 ilustra o funcionamento de uma transformação genérica

Φ : α ⇒ A implementada por um SOM.

Figura 9 – Transformação não linear φ entre uma espaço α ⊂ Rn e um espaço discreto

A implementada por um SOM. Adaptado de: (HAYKIN, 1999).
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A formalização do SOM perpassa pela definição de um algumas funções e

conjuntos que possibilitem a execução dos processos de competição, cooperação e

adaptação. Os seguintes elementos devem ser definidos para execução do SOM para

um conjunto de dados:

• X = {x1, . . . , xN}: um conjunto vetores de entrada de dimensão m;

• ω = {ω1, . . . ,ωk}: um conjunto de vetores de pesos de dimensão m;

• d(ωi,ωj): uma função de distância entre o neurônio vencedor ωi e o neurônio

vizinho ωj ;

• i(x): uma função discriminante que retorna um neurônio vencedor para a entrada

xi;

• hj,i: uma função de vizinhança entre um neurônio j e o neurônio vencedor retor-

nado por i(xi);

• η(t): a taxa de aprendizado do algoritmo em função do tempo.

Para o processo de competição, é essencial que seja definida uma função discri-

minante que permita eleger o neurônio vencedor para um padrão de entrada (vetor)

arbitrário. O processo de competição, pode então ser representado por uma função i(x),

que define o índice i, de forma que o neurônio i é o vencedor e, consequentemente, o

vetor wi, o vetor de pesos do neurônio vencedor. A função i(x) pode ser definida da

seguinte forma:

i(x) = argmin
j

||x− wj||
2, j = 1, 2, . . . , k. (5)

Em redes neurais do tipo winner takes all usualmente vence o neurônio que possui o

maior valor para a função discriminante. A utilização da menor distância euclidiana

pode ser vista como critério similar, uma vez que a minimizar a distância euclidiana

equivale a maximizar o produto interno entre dois vetores (HAYKIN, 1999).

Após selecionado o neurônio vencedor, para o processo de cooperação , deve-se

definir a vizinhança na qual os neurônios em volta do vencedor serão excitados e com

que proporção seus pesos serão ajustados. Pode-se considerar a função hi,j , como uma

função que define a proximidade dos padrões representados por dois neurônios i e

j, para definir o quanto o ajuste de neurônio deve refletir no outro. Considerando di,j

a distância lateral entre os neurônios i e j, hi,j deve atender aos seguintes critérios

(HAYKIN, 1999):

• A vizinhança deve ser simétrica em torno do ponto para o qual di,j = 0, possuindo

maior valor para este ponto. Para o SOM, isto quer dizer que o neurônio vencedor

terá seus pesos ajustados em maior proporção.
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• A amplitude da vizinhança hi,j deve decrescer monotonicamente com o cresci-

mento da distância lateral di,j . Neurônios muito distantes do vencedor não devem

ter seus pesos ajustados.

Diferentes definições podem ser utilizadas para a função hi,j , dependendo inclu-

sive da natureza dos dados do domínio estudado. Em (HAYKIN, 1999) é apresentada

como sugestão a função Gaussiana:

hj,i(x) = e−
d2j,i

2σ2 , (6)

onde a constante σ tem relação com a amplitude da parábola gerada pela função hj,i(x),

consequentemente com a área da vizinhança ajustada em torno do neurônio vencedor.

A figura 10 mostra o comportamento da função hj,i(x) em relação ao valor de σ.

Figura 10 – Gráfico da função hj,i(x) em relação ao valor de σ. Adaptado de: (HAYKIN,

1999).

Haykin (1999) apresenta uma alternativa de utilização do valor de σ como uma

função decrescente em relação ao número de iterações t, σ(t) = σ0e
− t

τ1 que faz com que

a vizinhança em torno de um neurônio decresça em função do número de iterações,

criando regiões especializadas para conjuntos de padrões de acordo com o avanço

do processo de aprendizagem. O parâmetro σ0 em σ(t) é uma constante que pode ser

ajustada de acordo com a aplicação e a velocidade de convergência desejada.

Por fim, é importante definir uma função a ser utilizada para o ajuste de pesos

dos neurônios, possibilitando o processo de adaptação do algoritmo. Inicialmente,

os vetores de pesos são inicializados com pequenos valores aleatórios, os dispondo

aleatoriamente em relação ao espaço de entrada. O processo de adaptação desloca

esses vetores em relação aos grupos nos quais atuarão como centroides, movendo-os

em direção ao centro dos grupos. Assim, o ajuste dos pesos do neurônio vencedor é
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definido de forma aproximá-lo do vetor de dados de entrada, considerando a diferença

(x − wi(x)) entre o vetor de pesos do neurônio vencedor wi(x) e o vetor de entrada de

dados x.

A proporção com a qual o vetor de pesos se aproxima do vetor de entrada é

conhecida parâmetro de taxa de aprendizado (η) .De maneira análoga ao aprendizado

humano, esta taxa deve reduzir com o aumento do número de iterações (t) do algo-

ritmo, fazendo com que o parâmetro de taxa de aprendizado seja calculado em função

do número de iterações, sendo representado pela função η(t). Em (HAYKIN, 1999) é

apresentada uma definição para a função η(t) que possui um decaimento exponencial e

pode ser ajustada através de constantes η0 e τ . Segue a função apresentada:

η(t) = η0e
− t

τ2 , t = 0, 1, 2, . . . , n (7)

Uma vez que não só o neurônio vencedor, mas também seus vizinhos são des-

locados em direção ao vetor de dados de entrada, o ajuste do peso de um neurônio

qualquer para a iteração t + 1 do algoritmo, considerando a taxa de aprendizado e a

vizinhança do neurônio é definido como (HAYKIN, 1999):

wj(t+ 1) = wj(t) + η(t)hj,i(x)(t)(x− wj(t)). (8)

Como pode ser observado na equação 8, a adaptação irá deslocar cada vetor de

pesos em direção ao vetor de entradas fornecido, de maneira proporcional à sua relação

de vizinhança com o neurônio vencedor e a taxa de aprendizado do algoritmo para a

iteração em questão.

Uma vez apresentadas as funções necessárias à utilização de um SOM, segue

uma representação do algoritmo:

• Escolha valores aleatórios para os vetores wj(0), com j = 1, 2, . . . , K, onde K é o

número de neurônios do SOM;

• Repita:

– Repita:

∗ Selecione um vetor no espaço de entrada X sem repetição;

∗ Eleja o neurônio vencedor através da equação i(x) = argminj ||x −

wj||
2, j = 1, 2, . . . , k;

∗ Atualize o peso dos neurônios através da equação wj(t + 1) = wj(t) +

η(t)hj,i(x)(t)(x− wj(t));

– Até todos os vetores no conjunto de entrada X serem escolhidos.
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• Até que as alterações no mapa de características satisfaçam um critério de parada.

A cada iteração do algoritmo, é produzido um mapeamento entre os vetores

do conjunto de padrões de entrada X e os neurônios no espaço de saída através da

função i(x). Este mapeamento pode ser considerado como saída do algoritmo para fins

de agrupamento.

É importante ainda observar que a definição dos índices dos vetores de ω como

escalares em ω = {ω1, . . . ,ωk} e, consequentemente a definição da função i(x) retor-

nando um índice escalar, transformam o espaço de saída em uma grade unidimensional.

A alteração destes índices para vetores de dimensões maiores e diferentes definições da

função di,j podem definir diferentes topologias para o espaço de saída do algoritmo.

3.3 Affinity Propagation

Alternativamente aos algoritmos citados anteriormente, o trabalho de Frey e

Dueck (2007) propõe um algoritmo de agrupamento não hierárquico, no qual não é

necessária a escolha a priori da quantidade de grupos. Este algoritmo é chamado de

Affinity Propagation.

No Affinity Propagation, cada ponto (padrão) é visto como um nó em uma rede e

todos pontos inicialmente são vistos como possíveis exemplares de um grupo. Os nós

da rede trocam mensagens buscando escolher o melhor candidato a representante do

grupo ao qual pertence. As trocas de mensagens entre dois pontos, baseadas em funções

de similaridade, indicam a afinidade de um ponto em escolher outro como exemplar.

Através das iterações do algoritmo, exemplares são definidos, formando grupos com os

elementos que o elegeram como representante (FREY; DUECK, 2007).

Com as iterações do algoritmo, o número de grupos tende a crescer com o

surgimento de novos exemplares. O algoritmo pode ser encerrado quando não existirem

mais alterações entre os exemplares em iterações sucessivas ou quando um número de

grupos preestabelecido for alcançado. Quando utilizado como critério de parada a não

modificação dos exemplares, o número de grupos decorrerá da execução do algoritmo,

dispensando o usuário do fornecimento deste parâmetro.

No trabalho que apresentou o algoritmo à comunidade científica, Frey e Dueck

(2007) obteve bons resultados com o Affinity Propagation para classificação de éxons e

íntrons em genes, análise de imagens, identificação de sentenças representativas em

textos e eficiência de linhas aéreas.

Além das aplicações iniciais do Affinity Propagation em dados de bioinformática,

trabalhos recentes o utilizam na análise de perfis de expressão gênicas em dados obtidos
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com microarranjos de cDNA, similarmente à proposta deste trabalho. Seguem dois

exemplos destas aplicações:

• Chuang et al. (2015): utilizam o Affinity Propagation na redução de dados para

análise de expressão gênica de pacientes com leucemia linfocítica aguda, através

da análise dos genes selecionados como exemplares pelo algoritmo em detrimento

da análise de todas amostras do microarranjo.

• Napoleon e Baskar (2011): apresentam um comparativo de eficiência e velocidade

de convergência na classificação de subtipos de câncer no qual o Affinity Propaga-

tion obteve bons resultados comparado a duas variações do K-means: o X-means

e o K-means eficiente. Para os testes foram utilizados dados de bases públicas de

expressão gênica de pacientes com variações de leucemia.

3.3.1 Formalização do Algoritmo

Considerando um conjunto de padrões de entrada X = {x1, x2, . . . , xn}, as

decisões acerca do algoritmo são tomadas com base em uma função ou matriz de

similaridade s(i, k) que associa um valor real de similaridade entre os padrões xi e xk,

uma função ou matriz r(i, k) (“responsabilidade”) que, enviada de um padrão xi para

um padrão xk, representa a evidência acumulada de xk ser exemplar para xi e, uma

função a(i, k) (“disponibilidade”), que representa a evidência acumulada do padrão xi

ser representante do padrão xk (FREY; DUECK, 2007).

As funções r(i,k) e a(i,k), podem ser definidas conforme abaixo (FREY; DUECK,

2007):

r(i, k) = s(i, k)− max
k�,k� �=k

{a(i, k�) + s(i, k�)} (9)

a(i, k) = min







0, r(k, k) +
�

i�,i��{i,k}

max{0, r(i�, k)}







, i �= k (10)

a(k, k) =
�

i�,i� �=k

max{0, r(i�, k)} (11)

Como pode ser observado na equação 9, a função de responsabilidade r(i, k)

considera em sua avaliação quanto o ponto xi é similar ao ponto xk e reduz deste cálculo

a evidência de algum outro ponto ser exemplar de xi, considerando a similaridade e

disponibilidade do candidato mais evidente a ser exemplar de xi. Na primeira iteração,

como todos os valores de a(i, k) são 0, terá maior valor de responsabilidade em relação

ao ponto xi, o ponto xk mais similar a xi.
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A equação 10 representa a disponibilidade de um ponto xk em ser exemplar de

um ponto xi, como a tendência do ponto xk ser um exemplar (autoresponsabilidade)

acrescida da soma dos pontos que tem evidências positivas que o ponto xk é um

exemplar. As evidências negativas não são consideradas, pois os pontos x�
i para os quais

r(i�, k) < 0 tem outro ponto como exemplar. Para evitar uma predominância de valores

elevados para responsabilidade, a disponibilidade é limitada superiormente por 0.

É importante observar que a equação 11 apresenta uma definição própria para a

autodisponibilidade, na qual é considerada apenas a evidência positiva acumulada de

outros pontos considerarem que o ponto xk é seu exemplar, não considerando a auto-

responsabilidade r(k, k), caso contrário, os pontos com tendência a serem exemplares

teriam a(k, k) = 0 por conta do efeito de um valor elevado para r(k, k) na equação 10.

O algoritmo do Affinity Propagation pode ser resumido nos seguintes passos:

• Inicialize todas as disponibilidades a(i, k) para 0

• Repita:

– Atualize os valores de responsabilidade r(i, k) com a equação 9

– Atualize os valores de disponibilidade a(i, k) com as equações 10 e 11

– Defina para cada ponto i como exemplar o ponto k que maximiza a soma

a(i, k) + r(i, k), no caso de k = i, isto indica que o ponto é um exemplar.

• Até que a taxa de alteração de responsabilidades e disponibilidades ou o número

de exemplares atendam um critério de parada.

Um ponto importante a ser observado na equação 9 é que seu resultado está

fortemente relacionado à definição da função de similaridade s(i, k). Esta função deve

representar o quanto dois padrões i e k são similares, mas não necessariamente precisa

ser uma distância. Tal característica fornece uma flexibilidade interessante ao algoritmo,

possibilitando a definição de uma função de similaridade que reflita características do

domínio ao qual a técnica de agrupamento está sendo aplicado. Frey e Dueck (2007)

apresenta como possibilidade de função de similaridade o simétrico aditivo da distância

euclidiana dos vetores, que pode ser representada por:

s(i, k) = −||xi − xk||
2. (12)

A utilização do simétrico aditivo se justifica pelo fato da distância se comportar de

maneira inversa à similaridade, ou seja, quanto menor a distância entre dois pontos,

mais similares são estes pontos.
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Computacionalmente, pode ser mais simples optar pela visualização das funções

a(i, k), r(i, k) como matrizes, onde i e k são índices dos elementos da matriz. Analoga-

mente, uma vez que as similaridades não se alteram com as iterações do algoritmo, as

similaridades podem ser calculadas antes do início do algoritmo e ser fornecido como

parâmetro uma matriz de similaridade ao invés da função s(i, k).

A cada iteração do algoritmo é mapeado para cada vetor do conjunto X de pa-

drões de entrada um exemplar xk ∈ X . Para fins de agrupamento, pode ser considerado

como saída do algoritmo os grupos formados pelos padrões que possuem o mesmo

exemplar. Para algumas análises que tenham como propósito a redução de dados, pode

ser feita a análise dos exemplares como alternativa ao estudo de todos elementos do

conjunto de entrada, considerando dessa forma os exemplares como saída do algoritmo.
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4 Análise dos Dados de Microarranjo

Com o objetivo de produzir análises comparáveis às apresentadas em (KANETO,

2011) os dados foram pré-processados de forma semelhante à utilizada nesse trabalho.

Além disso, trabalhos similares como (FERREIRA FILHO, 2009) também utilizam

metodologia similar para pré-processamento de dados de expressão gênica obtidos de

análises de microarranjo.

Os genes selecionados no pré-processamento foram agrupados com os algorit-

mos escolhidos, buscando visualizar grupos de genes que apresentem padrões que

sugiram análises de interesse para o estudo da patologia. Uma vez definidos estes

grupos de interesse, os genes pertencentes a estes grupos foram analisados na base de

dados do NCBI e na literatura existente em busca de informações que possam permear

a discussão por hipóteses de explicações biológicas acerca dos perfis encontrados.

De modo a possibilitar uma maior compreensão acerca da resultados obtidos

através da análise de agrupamentos, antes das seções que discutem procedimentos e

resultados obtidos, a seção 4.1 faz uma apresentação geral de características da Osteogê-

nese Imperfeita importantes para as discussões que seguem.

4.1 Caracterização da Osteogênese Imperfeita

Osteogênese Imperfeita (OI) é um termo genérico para representar um conjunto

de desordens genéticas que se caracterizam principalmente por deficiências na formação

da matriz óssea, resultando em fragilidade óssea (WALLACE et al., 2014; VAN DIJK;

SILLENCE, 2014). Entre os diversos tipos da patologia é comum a produção deficiente

de colágeno, o que provoca alguns sintomas sumarizados por Lindert et al. (2015) como

a má formação da estrutura óssea, ossos quebradiços, esclera azul e perda de audição.

De acordo com o tipo da patologia, alguns desses sintomas podem ou não se manifestar.

Com base na observação de imagens de raio-x, fichas de pacientes e análise

de histórico clínico familiar, Sillence et al. (1979) propuseram a classificação dos casos

de OI em quatro tipos, de acordo com sua caracterização genética e seu conjunto de

sintomas. Com o avanço dos estudos moleculares da OI e publicação de pesquisas

envolvendo novos padrões de sintomas, surgiram propostas de novas classificações da

OI, incluindo novos tipos da patologia. Em um estudo mais recente Van Dijk e Sillence

(2014) propuseram uma nova classificação que inclui um novo tipo de OI, a OI tipo V.

Assim, seguem os tipos de OI classificados em Van Dijk e Sillence (2014) com

um breve resumo de seus sintomas e características conhecidas:
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• OI tipo I - OI não deformadora com esclera azul: é caracterizada pela fragilidade

óssea consequente da baixa densidade do tecido. É comum uma coloração azul

acinzentada na esclera e, em alguns casos, deficiências na audição no início da

vida adulta;

• OI tipo II - OI letal perinatal: este é o tipo mais severo da OI, que manifesta seus

sintomas durante a formação do feto, sendo detectado em fetos entre 18 e 20

semanas de gestação: má formação óssea, deformidades nos ossos longos, na

estrutura da face e do crânio. Com o avanço da gestação, o feto sofre constantes

fraturas nos membros, fazendo com se desenvolvam com deformidades. Mesmo

quando chegam ao nascimento, relatos clínicos apontam que recém nascidos com

OI tipo II apresentam dor constante. Em alguns casos, ao ser detectado este tipo

de patologia em exames pré-natais, a gestação é interrompida.

• OI tipo III - OI progressivamente deformadora: comumente se manifesta desde os

primeiros anos de vida, causando múltiplas fraturas que levam a deformações no

esqueleto e baixa estatura. A coloração azul na esclera, mesmo quando presente

em recém nascidos, não é predominante com o avançar da idade;

• OI tipo IV - OI comum variável: pacientes com este tipo de OI sofrem com fraturas

recorrentes, osteoporose e variados graus de deformidade nos ossos grandes e

coluna vertebral. É pouco comum deficiências na audição nestes casos e a esclera

azul, quando presente em recém nascidos, tende a normalizar no decorrer da

infância;

• OI tipo V - OI com calcificação de membranas interósseas: Além da fragilidade

óssea média ou severa, este tipo de OI é caracterizada pela calcificação contínua

de membranas interósseas, principalmente no antebraço e pernas. Pacientes com

este tipo de OI geralmente apresentam maior tendência à formação de calos

hiperplásticos.

Atualmente vários genes envolvidos na OI são conhecidos e catalogados. No

entanto, grande parte das pesquisas atuais se concentram no estudo de alelos mutantes

dos genes COL1A1 e COL1A2. O direcionamento das pesquisas para mutações nestes

genes pode ser explicado por estes serem responsáveis por aproximadamente 90%

dos casos de OI conhecidos. No entanto existem outros genes conhecidos associados

à patologia. Em (VAN DIJK; SILLENCE, 2014) é mostrada uma tabela com dezessete

genes conhecidos associados a cada tipo de OI.

Diante dos dados disponíveis e a diversidade dos genes e manifestações fe-

notípicas relacionadas com a OI, este trabalho discute somente genes possivelmente
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relacionados com os tipos I e III da patologia, variantes portadas pelos pacientes dos

quais as amostras foram analisadas.

4.2 Pré-processamento

Uma vez obtidos os dados resultantes da análise de microarranjo de cada

amostra, estes dados foram reunidos em um único arquivo e toda análise de pré-

processamento foi realizada através da biblioteca Limma (RITCHIE et al., 2015) do

pacote Bioconductor do R, que já possui um conjunto de funções necessários ao tra-

tamento e seleção de dados originados de análises de microarranjo por diferentes

equipamentos.

Seguindo a análise ora realizada em (KANETO, 2011), com o objetivo de produzir

resultados comparáveis com o uso de diferentes algoritmos de agrupamento, o pré-

processamento envolveu os seguintes passos:

a) Transformação logarítmica dos sinais (log2);

b) Correção do sinal de background com o algoritmo normexp (SILVER et al., 2009);

c) Normalização entre amostras com o método quantile (BOLSTAD et al., 2003);

d) Retirada de redundância de diferentes sondas para o mesmo gene através da

mediana;

e) Seleção dos 100 genes com maior desvio padrão entre as amostras.

Uma vez que o objetivo do agrupamento é a análise de genes que apresentam

padrões similares e não valores similares de expressão, a normalização logarítmica evita

que genes sejam considerados diferentes, tendo perfis similares e valores diferentes em

ordem de grandeza. Sem transformação logarítmica, dois genes que tiverem a expressão

elevada e/ou reduzida nas mesmas amostras, podem ser incluídos em grupos diferentes

por algoritmos baseados em distância se a expressão tiver valores muito diferentes.

A correção do sinal de background foi utilizada para reduzir ruídos inerentes da

captura de imagens no chip de microarranjo ou do processamento computacional para

extrair os níveis de expressão a partir dos spots.

Uma vez que os dados tiveram origem em mais de um experimento, a normaliza-

ção quantílica foi utilizada para reduzir o ruído gerado pelas variações do experimento,

que poderiam ser confundidas com variações nos níveis de expressão dos genes em

diferentes amostras.
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Como os dados originais utilizados por Kaneto (2011) possuíam amostras de

mais de uma sonda para alguns genes, seguindo a estratégia adotada nesse trabalho, os

vetores originados por sondas repetidas foram substituídos pela mediana dos valores

das diferentes sondas para o mesmo gene.

Por fim, a seleção dos genes com maior desvio padrão entre as amostras se

justifica pelo fato destes genes possuírem maior potencial de estarem envolvidos com

a patologia, uma vez que apresentaram uma variância maior durante o processo de

diferenciação das células para células do tecido ósseo.

4.3 Análise dos Agrupamentos

Uma vez realizado o pré-processamento dos dados, os 100 genes selecionados

com maior desvio padrão entre as amostras foram agrupados utilizando os algoritmos

K-means, Mapas auto-organizáveis e Affinity Propagation. Observando os resultados ante-

riores apresentados em (KANETO, 2011) e tendo em vista a perspectiva do surgimento

de poucos grupos com informações interessantes à análise desejada, todos os algoritmos

foram executados para agrupar os dados em cinco grupos.

As análises de agrupamento foram todas realizadas utilizando o ambiente de

programação do R, para as quais o K-means foi executado utilizando as bibliotecas

padrão do R, o SOM através do pacote kohonen (WEHRENS; BUYDENS, 2007) e o

Affinity Propagation através do apcluster (BODENHOFER et al., 2011).

O resultado dos agrupamentos foi representado graficamente através de heatmaps,

por esta forma permitir a observação dos grupos e perfis de expressão dos genes de

cada grupo num único tipo de gráfico. As figuras 11, 12 e 13 mostram o resultado dos

agrupamentos dos 100 genes selecionados pelos algoritmos K-means, SOM e Affinity

Propagation, respectivamente.

Nos três agrupamentos, surgiu um grupo de genes que apresenta expressão alta

nas amostras de controle e baixa nas amostras dos pacientes portadores da patologia e

outro grupo que apresenta expressão baixa nas amostras de controle e alta nas amostras

dos pacientes portadores da patologia. Com o propósito de identificar estes grupos, ora

dispostos em posições diferentes nos algoritmos, e analisar seus perfis de expressão e

similaridade, estes grupos foram identificados nos heatmaps como Grupo A e Grupo B,

respectivamente.
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Figura 11 – Agrupamento dos 100 genes pré-selecionados utilizando o algoritmo Kme-

ans com número de grupos pré-estabelecido como cinco.

Estes dois grupos selecionados inicialmente foram considerados importantes

para análise de perfis da patologia, pois a existência de genes que se expressam de

maneira elevada nas amostras de controle sadio e tem sua expressão reduzida nas amos-

tras dos pacientes com Osteogênese Imperfeita (Grupo A) pode indicar um conjunto

de produtos gênicos que tem sua produção reduzida nos indivíduos portadores da

patologia, resultando em diferenças fenotípicas que caracterizam a doença. Da mesma

forma, a expressão elevada nos genes do Grupo B pode indicar uma diferente resposta

das células dos portadores de Osteogênese Imperfeita ao estímulo para diferenciação,

resultante em produtos gênicos diferentes dos esperados, podendo inclusive resultar em

processo diferente da osteogênese, como um possível desvio para adipogênese sugerido

em (KANETO, 2011).
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Figura 12 – Agrupamento dos 100 genes pré-selecionados utilizando o algoritmo SOM

com número de grupos pré-estabelecido como cinco.

O Affinity Propagation revelou ainda um terceiro grupo que se mostrou inte-

ressante às análises desejadas, por possuir genes com expressão baixa nas amostras

de controle e nas amostras dos pacientes com Osteogênese Imperfeita Tipo I, mas ex-

pressão alta nas amostras dos pacientes com Osteogênese Imperfeita Tipo III, que foi

denominado Grupo C e pode contribuir na seleção de genes que sugerem um perfil de

expressão específico para este tipo de OI.
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Figura 13 – Agrupamento dos 100 genes pré-selecionados utilizando o algoritmo Affinity

Propagation com número de grupos pré-estabelecido como cinco.

4.3.1 Consistência dos Agrupamentos

Uma vez selecionados os genes presentes nos três grupos, iniciou-se a análise de

similaridade dos genes nestes grupos, afim de avaliar a consistência dos agrupamentos,

de acordo com a interseção dos grupos fornecidos por cada algoritmo. As figuras 14 e

15 mostram o percentual de semelhança entre os genes que pertencem a cada grupo. O

percentual de genes similares entres os grupos foi considerado como o total de genes

no conjunto união dos grupos, dividido pelo total de genes na interseção dos grupos,
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representado pela fórmula:
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onde p é o percentual de similaridade entre os grupos, n é a quantidade de algoritmos

comparados e Gi o conjunto genes inserido no grupo pelo i-ésimo algoritmo.

Conforme discutido por Theodoridis e Koutroumbas (2009), determinar que

um agrupamento é válido nem sempre é uma tarefa simples pois um dos principais

parâmetros seria a qualidade da informação que pode se inferir a partir desta nova

visualização dos dados, o que recai no não determinismo do conhecimento especialista.

Com o propósito de avaliar os grupos de interesse para a análise fim deste trabalho,

foram observados grupos de genes com perfis que podem estar associados à caracterís-

ticas da patologia. Na tabela 3 é possível observar com mais detalhes a interseção dos

grupos gerados pelos três algoritmos.

A partir da análise da Figura 14, podemos observar que o Grupo A apresenta

uma boa consistência, sendo em quase sua totalidade de genes idênticos nos grupos

formados pelos três algoritmos.

Figura 14 – Percentual de similaridade entre os genes inseridos no grupo A nos diferen-

tes algoritmos.
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Tabela 3 – Genes Pertencentes a Grupos A e B por Algoritmo.

Grupo A Grupo B

Gene Kmeans SOM AP* Gene Kmeans SOM AP*

GJB2 X X X IGF1 X X

RASL11B X X X MYH11 X X

CYP4B1 X X X AK026140 X

COL13A1 X X X SAA4 X

ENST00000354854 X X STAC2 X X X

XIST X X X THC2373524 X X X

DUX2 X X X NPY2R X X

F10 X X X RPS4Y2 X

MYH1 X X X MGC16291 X X X

CD177 X X X GPR128 X X X

PI16 X X X HPR X

CCRL1 X X X EYA1 X X X

LOC653579 X X X CPZ X X X

SCRG1 X X X LOC440421 X X X

MYH2 X X X IBSP X

BE644757 X MLC1 X X X

PRG4 X X X BC062780 X

SHC3 X X X HAS2 X X X

F3 X X X PREX1 X X X

NGEF X X

LPL X

ABCA13 X

W60781 X

BATF X X

TSPAN18 X X X

FNDC1 X X X

WISP3 X X X

RUNX3 X X X

M27126 X X X

STEAP4 X

IGFBP1 X X X

CR593560 X

RPS4Y1 X

*Affinity Propagation
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Já observando a Figura 15, tem-se a primeira impressão que o Grupo B apresenta

menor semelhança entre os agrupamentos. No entanto, se melhor observado nas tabelas

3 e 4 , pode-se observar que o Kmeans agrupou um conjunto maior de genes no Grupo

B que os demais algoritmos. O Affinity Propagation encontrou padrões específicos e

dividiu estes genes entre os grupos B e C. O SOM conseguiu identificar semelhança em

grande parte dos genes presentes no Grupo B do Affinity Propagation, mas não revelou

padrões nos demais genes, que formariam um grupo semelhante ao Grupo C do Affinity

Propagation.

Figura 15 – Percentual de similaridade entre os genes inseridos no grupo B nos diferen-

tes algoritmos.

Uma vez que os grupos encontrados mostraram-se semelhantes entre os grupos

e o agrupamento fornecido pelo Affinity Propagation possibilitou uma melhor visuali-

zação para analisar relações entre os perfis de expressão gênica e processos/fenótipos

relacionados com a patologia estudada, a organização dos grupos resultante deste

algoritmo foi adotada para as próximas análises realizadas no trabalho.

Outros trabalhos que apresentam comparativos de desempenho de diferentes

algoritmos de agrupamento, também apresentam resultados nos quais o Affinity Propa-

gation realizou classificações mais adequadas ao problema estudado, como em (DUECK;

FREY, 2007), que comparou o desempenho dos algoritmos K-centers e Affinity Propa-

gation para classificação de imagens de faces de humanos em relação ao percentual de

erros e o Affinity Propagation apresentou o melhor desempenho e, (RANGREJ et al., 2011)

que compararou resultados de classificações de textos utilizando K-means, Singular

Value Decomposition (SVD) e Affinity Propagation, onde o Affinity Propagation apresentou
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percentual de erros de classficação expressivamente menores.

Tabela 4 – Genes do Grupo C no Affinity Propagation e intersecção com o Grupo B do

K-means.

Sigla do Gene Grupo B do K-means

IGF1 Sim

MYH11 Sim

ENST00000354854 Não

SAA4 Sim

HPR Sim

IBSP Sim

BC062780 Não

LPL Sim

ABCA13 Sim

W60781 Sim

BE644757 Não

STEAP4 Sim

CR593560 Sim

Apesar destes resultados, em alguns trabalhos, como em (VLASBLOM; WODAK,

2009) que comparou a utilização do Affinity Propagation e o Markov Clustering Algortihm

(MCL) para particionamento de grafos de interação de proteínas e o MCL apresentou

melhor convergência e tolerância a ruídos, outros algoritmos podem apresentar melho-

res resultados que o Affinity Propagation de acordo com a natureza dos dados e a análise

desejada.

4.3.2 Análise dos Perfis Encontrados

Uma vez selecionados os grupos de interesse para análise, foi utilizada a base

de dados de genes do NCBI para busca de anotações e publicações relacionadas aos

genes agrupados de forma a subsidiar a formulação de hipóteses acerca do significado

biológico destes perfis de expressão e sua relação com a Osteogênese Imperfeita.

Cabe ressaltar que diante da complexidade dos processos biológicos que su-

cedem a expressão gênica, como a regulação pós-transcricional, as interações entre

proteínas para diferentes funções e outras análises que remetem à biologia de sistemas,

o fato de não encontrar relações nas bases de dados existentes entre os genes estudados

e a patologia não garante que não estejam relacionados com a mesma. De modo análogo,

uma vez que análise de microarranjo é um registro estático do processo dinâmico de
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expressão gênica, a expressão diferencial destes genes, se relacionados à patologia, deve

ser avaliada em novos experimentos laboratoriais.

Os genes do grupo A, conforme já discutido, possuem expressão relativa maior

nas amostras de controle que nas amostras dos pacientes com OI. Pode-se esperar que

alguns destes genes estejam relacionados à produção de produtos gênicos envolvidos

na formação do tecido ósseo, resultando em falhas no processo de osteogênese. Como

pode ser observado na Figura 16, que mostra a expressão média dos genes do grupo em

função do tempo, esses genes tem sua expressão relativa aumentada nas amostras de

controle sadio em níveis mais elevados que nas amostras de pacientes com a patologia.

Figura 16 – Expressão relativa dos genes do Grupo A em função do tempo.

Na Figura 17 é possível observar a expressão do gene CCRL1, gene tomado

como exemplar do Grupo A pelo Affinity Propagation, onde pode-se observar que

após a indução da diferenciação das células, este gene mantém sua expressão relativa

aumentada durante todo processo de análise para a amostra de controle e mantém

sua expressão relativa baixa nas amostras com a patologia. É importante observar

que a seleção do gene CCRL1 como exemplar pelo Affinity Propagation não permite

inferências diretas sobre seu grau de relação com a patologia. O exemplar de um grupo

no Affinity Propagation pode apenas ser considerado como o gene que melhor representa

o padrão numérico existente nos elementos do grupo, de acordo com o critério (função)

de similaridade adotado.
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Figura 17 – Expressão relativa do gene CCRL1, exemplar do Grupo A selecionado pelo

Affinity Propagation.

Entre os genes encontrados no Grupo A, está o gene PRG4, que gera uma

proteína que tem sua função associada a absorção elástica e a dissipação de energia, na

cartilagem articular. A redução na expressão deste gene pode estar relacionada com a

fragilidade característica de vários tipos de OI.

Os genes do Grupo B, por outro lado, possuem expressão relativa maior nas

amostras dos pacientes com a patologia que nas amostras de controle. No entanto,

como pode-se observar nos heatmaps das figuras 11, 12 e 13 e nos níveis de expressão

mostrados na Figura 18, os genes do Grupo B já possuíam uma expressão relativa maior

entre as amostras com a patologia antes mesmo da indução da diferenciação das células

e tem sua expressão reduzida em função do tempo. Este comportamento torna menos

provável a relação dos genes deste grupo com o processo de osteogênese, uma vez que

a indução da diferenciação não provocou comportamentos distintos entre as amostras

de controle sadio e as amostras com a patologia. O padrão de níveis de expressão dos

genes do Grupo B pode ser melhor observado através do gene MGC16291, exemplar

do grupo, mostrado na Figura 19.
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Figura 18 – Expressão relativa dos genes do Grupo B em função do tempo.

Figura 19 – Expressão relativa do gene MGC16291, exemplar do Grupo B selecionado

pelo Affinity Propagation.
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Não foram encontrados no Grupo B associação direta entre a função dos genes

estudados e características da OI com buscas na bases de genes do NCBI. Este fato por

si só não garante que tal relação não existe, podendo ser realizadas novas análises de

bioinformática e/ou laboratoriais para confirmar esta hipótese.

Já os genes do Grupo C, tem seu perfil modificado após a indução da diferencia-

ção das células apenas nas amostras de pacientes portadores da Osteogênese Imperfeita

Tipo III, tendo seus níveis de expressão relativa aumentados nestas amostras. Este

comportamento leva à hipótese que alguns destes genes podem estar relacionados com

a patologia, uma vez que expressão de genes que não deviam ser expressos nestas

células podem gerar novas proteínas, alterando a composição das células do tecido

ósseo dos pacientes com esta variação da patologia em relação a pessoas sem a patologia,

ou gerar produtos gênicos que podem atuar como reguladores da expressão gênica,

comprometendo a produção de proteínas importantes para a osteogênese. O perfil de

expressão dos genes do Grupo C pode ser observado na Figura 20 e o padrão do grupo

pode ser observado com mais clareza através do gene CR593560, exemplar do grupo,

mostrado na Figura 21.

Figura 20 – Expressão relativa dos genes do Grupo C em função do tempo.
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Figura 21 – Expressão relativa do gene CR593560, exemplar do Grupo C selecionado

pelo Affinity Propagation.

Entre os genes presentes no Grupo C está o gene IBSP que gera a maior proteína

estrutural da matriz óssea. No entanto esta é uma das proteínas não colagenosas e sua

produção em excesso pode estar relacionada a uma das características principais da

OI que é a produção reduzida ou defeituosa de colágeno. Além destes genes, foram

encontrados os genes W60781 e STEAP4, para os quais existem estudos que apontam

que as proteínas geradas por estes genes estão relacionados à formação de adipócitos,

reforçando a hipótese apresentada por Kaneto (2011) de um desvio de osteogênese para

adipogênese nos portadores de OI Tipo III.

Nenhum dos genes classificados nos grupos A,B e C fazem parte da lista de

genes com relações conhecidas com a OI apresentados por Van Dijk e Sillence (2014)

na caracterização molecular dos cinco da patologia. No entanto, uma vez que os genes

encontrados na literatura por Van Dijk e Sillence (2014) estão relacionados com a

patologia através de algumas mutações nestes genes, eles podem levar a produção

defeituosa de proteínas, mesmo não interferindo diretamente nos perfis de expressão

gênica.
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5 Considerações Finais

Neste trabalho foram analisados dados de expressão gênica de células tronco me-

senquimais da médula óssea de pacientes portadores de Osteogênese Imperfeita (tipos

I e III) utilizando os algoritmos de agrupamento K-means, Mapas auto-organizáveis e

Affinity Propagation para evidenciar perfis de expressão diferencial que sugiram grupos

de genes associados à patologia.

A análise dos perfis de expressão gênica por diferentes algoritmos permitiu

observar grupos de genes com perfil interessante para compreensão da patologia,

reforçando a semelhança numérica dos padrões encontrados, quando os mesmos genes

são agrupados de forma semelhante através de diferentes algoritmos.

Nos três agrupamentos, surgiu um grupo de genes que apresenta expressão alta

nas amostras de controle e baixa nas amostras dos pacientes portadores da patologia,

sugerindo a produção reduzida de um conjunto de produtos gênicos e, outro grupo que

apresenta expressão baixa nas amostras de controle e alta nas amostras dos pacientes

portadores da patologia, o que pode alterar a composição do tecido resultante por

possuir proporções elevadas de outras proteínas.

Especificamente para o conjunto de amostras analisadas no estudo de caso deste

trabalho, o Affinity Propagation foi capaz de evidenciar os perfis de expressão mais

específicos encontrando um grupo de genes que teve sua expressão relativa aumentada

apenas nos pacientes portadores da OI Tipo III, podendo fornecer informações mais

específicas sobre este tipo da patologia.

A análise de função dos genes envolvidos na patologia mostrou entre os grupos

de interesse poucos genes envolvidos com a composição da matriz óssea como o

PRG4 e o IBSP e genes que reforçam uma hipótese de desvio da osteogênese para

adipogênese como o W60781 e o STEAP4. Apesar do pequeno de número de genes

encontrados não refletir diretamente a complexidade genética da patologia, este fato

pode ser explicado por grande parte dos genes envolvidos com a patologia apresentarem

mutações que levam à produção de proteínas defeituosas ou impedem a tradução

completa das proteínas através de inserção prematura de códons de terminação de

cadeia, características que podem não interferir diretamente na expressão gênica.

Além disso, a compreensão destes perfis de expressão característicos da patologia

podem auxiliar no desenvolvimento de marcadores moleculares para diferentes tipos

da patologia, bem como seus estágios, podendo apoiar diagnósticos e prognósticos com

exames pouco invasivos.

Os resultados das buscas de funções conhecidas na base de genes do NCBI e lite-
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ratura disponível mostrou-se pouco eficiente para descoberta de relações entre os genes

agrupados uma vez que muitos genes mostrados ainda possuem pouca informação

sobre sua função. É interessante complementar informações sobre estes genes com o

estudo de mecanismos de regulação dos mesmos, microRNAs e RNAs de interferência,

e funções associadas às proteínas geradas.

É importante ainda ressaltar que a partir do estudo detalhado destes genes pode

ser necessário validar os níveis de expressão encontrados nos microarranjos através de

técnicas mais específicas como o PCR de tempo real, além do estudo destes perfis para

um conjunto maior de pacientes.

Como trabalhos futuros em relação à Osteogênese Imperfeita, ainda cabem ou-

tras análises de expressão gênica similares, principalmente que permitam comparação

dos níveis de expressão gênica durante a osteogênese para os cinco tipos da patologia

catalogados, que forneça parâmetros para uma caracterização molecular mais específica

destas variações. O estudo de expressão gênica direcionado para o desenvolvimento de

marcadores moleculares para os diferentes tipos da doença pode contribuir significati-

vamente com diagnósticos e prognósticos.

Em relação aos algoritmos estudados, principalmente o Affinity Propagation que é

relativamente recente, é interessante o desenvolvimento de outros trabalhos de análise

de expressão gênica diferencial em condições de alterações fisiológicas (relacionadas ou

não a patologias) com a combinação de diferentes algoritmos e o desenvolvimento de

parâmetros e modelos matemáticos que direcionem a escolha adequada do algoritmo

em função da natureza e organização dos dados.
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